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Nesta tese, l6gica nebulosa, algoritmos evoluciondrios, e um algoritmo iterativo
para agrupamento de dados categdricos foram usados para propor um novo algoritmo para
analisar vdrios problemas para os quais existem dados insuficientes para a aplicacdo de
técnicas estatisticas tradicionais. Este algoritmo permite que sejam tratados
simultaneamente dados Booleanos, continuos e categdricos ou nao numéricos.

Este algoritmo foi utilizado em dois tipos de aplicacOes principais: engenharia
reversa de redes de regulacio genética e classificacao de dados numéricos e categoricos.

Os problemas de bioinformatica analisados consistem em extragdo de
relacionamentos regulatérios a partir de uma quantidade insuficiente de dados para permitir
uma analise utilizando técnicas convencionais, como estatistica. Neste contexto, obtém-se
resultados que servem como guias de pesquisa, permitindo que se facam menos
experimentos laboratoriais, efetivamente direcionados para a obten¢do de reguladores reais.

No caso de problemas de classificacdo, o algoritmo proposto foi aplicado em alguns
dos problemas mais utilizados como benchmark no meio de classificacio e mostrou-se
capaz de obter resultados comparaveis aos melhores métodos existentes, porém com maior

consisténcia e interpretabilidade para o usudrio final.
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In this work fuzzy logic, evolutionary algorithms and an iterative algorithm to
cluster categorical data are used to develop a new algorithm to analyze several problems for
which there is insufficient data to allow the application of traditional statistical techniques.
This algorithm allows for simultaneous usage of Boolean, numerical and categorical data.

This algorithm was used in two main applications: reverse engineering of regulation
networks and categorical and numerical data clustering.

The bioinformatics problem studied in this thesis is the extraction of regulatory
relationships from a data set, which is too small for the application of conventional
techniques such as statistical analysis. In this scenario, using the proposed approach, it is
possible to obtain results that serve as research guidelines, allowing the realization of
biological lab experiments that are more effectively directed to the finding of the real
regulators.

For classification problems, the proposed algorithm was applied to several problems
that have traditionally been considered as benchmarks in the area. It has consistently
achieved results that are comparable to the best methods, but in a format that is more

comprehensible for the final user.
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Capitulo 1 Introducao

Neste capitulo serdo discutidas brevemente as motivagdes deste trabalho,
apresentando o que ja foi feito anteriormente nesta drea e as principais melhorias
alcancadas pelo trabalho desenvolvido. Todos os conceitos descritos neste capitulo serao

discutidos de forma mais detalhada nos capitulos a seguir.

1.1 Objetivos deste trabalho

O objetivo inicial deste trabalho foi desenvolver uma ferramenta capaz de analisar
dados escassos, provenientes de fontes de dificil acesso, tanto por questdes de ordem
pritica quanto financeira. Estas ferramentas se mostravam necessdrias para analisar
conjuntos de dados cuja dimensionalidade n@o permitiria a aplicacio de técnicas
tradicionais de andlise estatistica.

As técnicas tradicionais necessitam de conjuntos volumosos de dados, com
tamanhos “‘estatisticamente significativos”. Entretanto, existem vdrias consideragoes
experimentais que podem impedir a obtencdo de tais conjuntos. Um exemplo claro ocorre
na drea de andlise de dados de microarrays, na qual cada experimento pode custar centenas,
ou mesmo milhares de ddlares, o que limita sua reprodutibilidade em laboratérios que nao

disponham de recursos financeiros deste porte. Isto ndo deveria impedir que estes dados



fossem analisados, mesmo que os resultados desta andlise sejam vistos com cautela (por
falta de significincia estatistica).

Tudo isto nos impeliu para a criacdo de nosso algoritmo e da ferramenta que o
implementa na pratica. Esta ferramenta serve como uma plataforma de andlise de dados
bem como uma geradora de hipéteses que devem ser analisadas a posteriori em condigdes
reais (como a bancada de um laboratério de andlises genéticas, por exemplo).

Estas hipoteses, apesar de ndo serem estatisticamente significativas, servem como
guias de pesquisa, fornecendo estradas promissoras para serem trilhadas por cientistas que
desejarem realizar suas pesquisas de forma mais eficiente.

No decorrer do trabalho, percebemos que o algoritmo proposto € eficiente na
extracdo de conhecimento subjacente aos dados, processo este conhecido como mineragao
de dados. Assim, ampliamos nossos esforcos para contemplar esta importante drea da
computacdo, mais especificamente, para a tarefa de classificacdo de conjuntos de dados.

Estes dois objetivos ndo sao mutuamente excludentes, mas sim demonstram a

possibilidade de se aplicar o trabalho aqui desenvolvido em dareas correlatas nas quais ha

necessidade de novas ferramentas com as caracteristicas descritas acima..

1.2 Revisao Bibliografica

A 1déia de utilizar algoritmos evoluciondrios para desenvolver bases de regras fuzzy
nao é nova, e tem sido explorada intensamente na literatura.

HERRERA et al. (1997) foram um dos primeiros a descrever detalhadamente o uso
de algoritmos genéticos na evolucdo de sistemas fuzzy. Este trabalho consiste em um
tutorial que descreve as principais caracteristicas do desenvolvimento de regras fuzzy
usando algoritmos genéticos. Este trabalho contém varias descrigdes de como evoluir bases
de regras, algumas das quais foram aproveitadas nos capitulo 3 e 4 desta tese.

(FREITAS, 2000) faz uma revisao da literatura em que descreve os principais usos

de algoritmos genéticos na drea de mineragdo de dados, na qual o trabalho descrito nesta



tese se encaixa. Este artigo descreve varios modelos de busca de conhecimento, isto é,
formas diferentes de evoluir de bases de regras.

Alguns artigos recentes utilizaram algoritmos evoluciondrios para o0
desenvolvimento de bases de regra fuzzy. Entre eles podemos citar (BENTLEY, 1999,
DASGUPTA et al., 2002, MENDES et al., 2001, HETLAND et al., 2002. Todos eles tém
caracteristicas particulares que sdo comparadas com a representacdo utilizada no capitulo 4
desta tese.

A busca de redes de regulacio de DNA, uma das aplicacdes discutidas neste
trabalho, tem sido uma grande preocupacao recente da ciéncia. DE JONG (2002) apresenta
uma extensa revisdo do trabalho realizado nesta drea. Entre os trabalhos citados nesta
revisdo, pode-se destacar aquele apresentado por SMOLEN et al. (2000), que usa modelos
matematicos baseados em equagdes diferenciais e o de WAGNER (2001), que se baseia na
andlise de perturbacdo de redes. Ambos os modelos foram descartados por se basearem em
uma quantidade de dados que atualmente nao € facilmente atingivel, tornando-os invidveis
para as aplicacdes alvo deste trabalho.

Existem trabalhos baseados em andlise perturbacional que nao necessitam de dados
pos-perturbacdo de todos os genes em consideracdo, tais como (SONTAG et al., 2004).
Entretanto, por questdes estatisticas, desconsideradas em tal artigo, multiplas perturbagdes
deveriam ser realizadas e por conseguinte, 0 nimero de experimentos necessarios ainda se
mostra pouco pratico devido a questdes monetéarias.

O problema da limitacdo de recursos financeiros € real e atinge praticamente todos
os laboratérios que realizam pesquisa baseada em microarrays. ZIEN et al. (2002) busca
quantificar o nimero de microarrays necessarios, de forma a organizar e limitar uma
pesquisa, obtendo uma férmula para se calcular o nimero desejavel de experimentos e
replicacoes, de forma a obter um conjunto de dados o mais significativo possivel.

Existem trabalhos que trazem enfoques computacionais relevantes. HAUTANIEMI
(2003), por exemplo, apresenta um capitulo sobre a escolha de varidveis de interesse em um
processo de desenvolvimento de cancer. A selecdo de varidveis € feita através do conceito
de varidvel expressa de forma diferenciada, através de uma razdo em relacdo a
normalidade. Posteriormente, € usado um algoritmo hierdrquico de agrupamento para

separacao dos dados.



Existem varios trabalhos na drea bioldgica que buscam interpretar as redes de
regulacdo genética sob uma abordagem mais sistemdtica, fornecendo os mecanismos
basicos de compreensdo das mesmas para a aplicacdo de técnicas computacionais como a
proposta nesta tese.

DAVIDSON et al. (2002), por exemplo, faz uma andlise de desenvolvimento e
perturbacdo da rede de regulacdo genética, concentrando-se na drea de desenvolvimento
embriondrio.

O principal passo de pré-processamento adotado na aplicacdo descrita nesta tese
consiste em agrupar os elementos que possuam um perfil de expressio semelhante,
teorizando portanto que eles estejam sob o efeito de um processo de regulagdo semelhante.
Assim, foi necessério efetuar um estudo das técnicas de agrupamento que poderiam se
mostrar Uteis na aplicagdo proposta.

JIANG et al. (2002) apresentam uma revisao abrangente do uso deste processo de
agrupamento (clustering) aplicado a dados bioldgicos, analisando desde as técnicas de
obtencdo de dados até os métodos mais tradicionais de agrupamento, tais como K-Means,
Agrupamento Hierdrquico, baseada em grafos e SOM, com suas respectivas aplicacdes na
area de andlise de dados de microarrays.

HANISCH et al. (2002) apresenta uma estratégia mais avancada que inclui a
utilizacdo de modelos tedricos associados aos dados na hora de se fazer o agrupamento.
Esta estratégia discute a aplicacdo da técnica que é denominada co-clustering na andlise de
redes metabolicas.

Outro ponto importante a se considerar € a questdo da utilizacdo do conhecimento
disponivel a priori. SCHRAGER et al (2002) discutem a importancia da idéia de poder
incluir modelos tedricos na andlise dos dados.

Este conceito estd embutido na ferramenta aqui desenvolvida, que permite que o
usudrio inclua dados obtidos em modelos tedricos na andlise que o programa efetua. Este
tipo de abordagem € mais completo, tendo em vista que ndo despreza o conhecimento pré-
existente, usando-o como uma plataforma a partir da qual torna-se mais facil obter
resultados préticos.

O uso de algoritmos genéticos na busca de redes de regulacdo de DNA também tem

sido motivo de forte pesquisa recente. Entre os vdrios trabalhos disponiveis, podemos



destacar o de (SZALLASI et al, 1998), (AKUTSU et al., 1999) e a tese de doutorado
descrita em (D’HAESELEER, 1993), que desenvolveram um extenso trabalho na
identificacdo de redes de regulacdo usando o modelo Booleano (descrito detalhadamente no
capitulo 3 desta tese) e ANDO et al. (2000), que utiliza representacdes reais e grafos,
representados usando-se matrizes.

SPIETH et al. (2004) adotam uma abordagem diferente para algoritmos
evoluciondrios neste problema, definindo um modelo fechado, baseado em sistemas S (tipo
especial de equacdes diferenciais), usando um algoritmo genético para otimizar os
parametros destas equacoes.

Assim como o trabalho descrito nesta tese, muitos outros pesquisadores buscaram
usar ferramentas de clustering de forma a pré-processar os dados decorrentes de
microarray, buscando diminuir a quantidade de dados que estes disponibilizam ou
simplesmente para obter mais informacdo a partir dos dados brutos. As diferencas entre
estes trabalhos serdo apresentadas na sec¢do 5.8 desta tese.

Outros trabalhos interessantes em dareas correlatas fornecem informacdes
interessantes sobre a evolucdo de redes de regulacdo. Por exemplo, KOZA et al. (2001)
descrevem a evolucdo de redes de regulacdo metabdlica usando programacgdo genética,
trabalho muito préximo, em esséncia, a aplicagao que € discutida no capitulo 5 desta tese.

PIASECZNY et al. (2004) descreve um novo e interessante algoritmo evoluciondrio
que se baseia na relagdo entre DNA e aminodcidos para evoluir solu¢des para um problema.
Entretanto, tal algoritmo € bastante recente, e aplicacdes mais avangcadas do mesmo ainda
nao estao disponiveis.

Como dados de microarray normalmente tem uma dimensdo (quantidade de genes
medidos) duas ou trés ordens de grandeza maior do que a outra (quantidade de medidas),
ALTER et al. (2001) sugerem que uma idéia razodvel seria aplicar a decomposi¢cao em
valores singulares, para tornd-la mais tratavel.

A édrea de classificacdo, aplicagcdo descrita no apéndice A desta tese, € muito rica em
trabalhos. Virios trabalhos utilizam os exemplos tipo benchmark usados nesta tese como
forma de avaliar seu desempenho, entre os quais podemos destacar (EGGERMONT et al.,

2004a), que usa uma estratégia evolutiva para criar uma arvore de decisao,



DOUNIAS et al. (2002) e ZHOU et al. (2002) apresentam uma abordagem similar
aquela adotada nesta tese, de evolucdo de regras para classificagdo. Entretanto, os
operadores e regras desenvolvidas nestes trabalhos apresentam algumas diferencas
significativas que os tornam menos completos do que os descritos nesta tese, como sera
visto no apéndice A.

Ao buscar um algoritmo que pudesse ajudar na andlise de dados categoricos,
encontra-se uma selecao extensa de pesquisas que descrevem algoritmos interessantes e
poderosos. CHEN et al. (2003) apresenta uma excelente revisdo do topico, enquanto que
SCHEAFFER (1999) descreve algumas técnicas estatisticas tradicionais usadas nesta drea.

PALMER et al. (2003) apresenta um dentre varios trabalhos que buscam criar uma
maneira de se medir uma distincia numérica entre atributos categéricos de forma a se
utilizar os algoritmos tradicionais, tais como K-Means ou hierdrquicos.

Outras abordagens buscam criar algoritmos que se baseiam nos relacionamentos dos
dados categdricos em todo o conjunto de dados. GUHA et al. (2000) e CRISTOFOR et al.
(2000) descrevem dois algoritmos interessantes cujo uso foi descartado em favor do
algoritmo STIRR (GIBSON et al, 2000, ZHANG et al, 2000), que cria um sistema
dindmico baseado nos dados e cuja descri¢do detalhada encontra-se no capitulo 4 desta tese,
na secdo que descreve a aplicacdo do algoritmo a dados categdricos.

Quando se usam algoritmos evoluciondrios para evoluir uma base de dados fuzzy, o
espacgo de busca € extremamente grande. Estes algoritmos podem beneficiar-se de medidas
de reducdo do espago de busca, tais como as descritas em (EGGERMONT et al., 2004a),
sem grande perda de precisdo. KIM et al. (2002) buscam escolher de forma mais eficiente
quais varidveis merecem ser considerados na elaboracdo dos conjuntos fuzzy utilizando um
algoritmo evoluciondrio na busca. Isto faz com que seja acrescentado mais um passo lento,

prejudicando sobremaneira o desempenho final do algoritmo.



1.3 Contribuicao desta Tese

Durante o desenvolvimento desta tese, fez-se um estudo abrangente das técnicas
existentes para a mineragdo de dados numéricos, especialmente aquelas concentradas em
fontes de dados escassas.

Fez-se também uma andlise extensa das técnicas aplicdveis a dados categoricos,
bem como aquelas que permitem que se lide com dados numéricos e categdricos
simultaneamente.

Os trabalhos de ambas as categorias foram sujeitos a uma andlise critica, apontando
deficiéncias, que sdo descritas no corpo desta tese. Buscou-se pontuar as criticas com um
cardter essencialmente pratico, de forma que futuros usudrios, tanto dos algoritmos
descritos aqui, quanto dos descritos nos artigos e teses citados, possam aprimorar suas
técnicas e obter resultados ainda melhores do que aqueles citados na literatura.

Com base nestes estudos, desenvolveu-se uma ferramenta baseada em um algoritmo
criado para esta tese, ferramenta esta que serve para realizar uma andlise de conjunto de
dados, extraindo conhecimento de fontes cujo tamanho faz com que seja impraticavel
aplicar técnicas estatisticas tradicionais.

Esta ferramenta pode ser usada também como forma de extrair conhecimento de
conjuntos de dados que incluam tanto dados numéricos quanto categéricos, e, em principio,
ndo possui as deficiéncias levantadas acima.

Esta ferramenta busca fornecer resultados inteligiveis que podem ser facilmente
compreendidos e utilizados pelos pesquisadores que dela fizerem uso. Isto € uma vantagem
grande sobre vdrias abordagens de caixa-preta, como redes neurais e alguns métodos de
clustering.

Ademais, a ferramenta proposta possui a capacidade de incorporar conhecimento

prévio, diferentemente da maioria das técnicas estudadas. Esta capacidade € interessante



pois em vdrias dreas, especialmente na biologia, existe uma ampla gama de conhecimentos
disponivel que nao deve ser desprezada por um pesquisador.
A ferramenta proposta aqui possui um espectro amplo de aplicac¢des, incluindo a
area de andlise de microarrays e a classificacdo, o que é demonstrado através de exemplos
tipo benchmark apresentados ao longo do trabalho.
Resultados preliminares deste trabalho foram apresentados nos seguintes
congressos:
= XII Artificial Neural Network in Engineering (ANNIE), realizado em Saint Louis,
EUA em Novembro/2002

» [ Workshop Brasileiro de Bioinformatica (WOB), em formato de poster, realizado em
Gramado em Novembro/2002

= JII BIOMAT, realizado no Rio de Janeiro, em novembro/2003

Além disto, este trabalho gerou um artigo que foi submetido a uma revista indexada,
denominada Bioscience, artigo este que recebeu uma primeira avaliacdo positiva e se
encontra na segunda e ultima fase de revisdo para publicacao.

Outra conseqiiéncia dos estudos realizados nesta tese, apesar de ndo ser diretamente
ligado ao tema proposto aqui, foi o tutorial apresentado na IV Jornada Iberoamericana de
Ingenieria de Software y Ingenieria de Conocimiento, realizado em Madrid, em novembro
de 2004. O tema deste tutorial foi agrupamento de dados numéricos e categdricos, € as
informacdes para a preparagdo do mesmo foram obtidas dos estudos realizados para a fase

de agrupamento de dados para a aplicag¢do de bioinformatica.

1.4 Organizacao deste Trabalho

Nesta tese serd apresentado um algoritmo que combina as caracteristicas da logica
fuzzy com as dos algoritmos evoluciondrios para analisar dados escassos, que ndo poderiam

ser minerados de forma eficiente por técnicas estatisticas.



No capitulo 2 € feita uma revis@do de todos os conceitos utilizados nesta tese,
incluindo algoritmos evoluciondrios e 16gica fuzzy (nebulosa)

No capitulo 3 serd descrita uma versao preliminar do algoritmo proposto, baseada
em estruturas de dados simples que sdo varridas por um GA e que teve sucesso em modelar
valores Booleanos (digitais). O trabalho neste algoritmo serviu como forma de identificagao
de algumas dificuldades do problema e facilitou o desenvolvimento do algoritmo analdgico
descrito no capitulo 4, que pode lidar com quaisquer valores necessdrios € que usa légica
fuzzy associada a programacgdo genética.

No capitulo 5 € discutida a aplicac@o deste algoritmo a uma 4rea muito promissora,
a de andlise de dados obtidos a partir de microarrays de DNA. Como a obten¢ao destes
dados € muito cara, técnicas que podem obter resultados interessantes a partir de dados
escassos sao bem vindas.

Finalmente, no capitulo 6 sdo colocadas algumas conclusdes e apresentados alguns
desdobramentos possiveis para nosso trabalho, explicitando algumas caracteristicas do
algoritmo proposto que podem ser melhoradas em um futuro proximo.

No apéndice A, é apresentada a aplicagdo do algoritmo proposto na area de
classificacdo, com especial énfase na drea médica. Serd descrita a aplicacdo do trabalho
desta tese em alguns conjuntos tradicionalmente usados na area, mostrando os beneficios

auferidos em precisdo e/ou compreensibilidade dos resultados.



Capitulo 2 Conceitos

Preliminares

Neste capitulo veremos alguns dos conceitos basicos envolvidos em nosso trabalho,
discutindo brevemente a 16gica fuzzy e os algoritmos evoluciondrios, para que possamos

explicar de forma mais precisa o algoritmo proposto em capitulos posteriores.

2.1 Logica Fuzzy

A ldgica proposicional tradicional lida com varidveis assumindo apenas dois possiveis
estados: falso e verdadeiro. Os conjuntos tradicionais sdo definidos utilizando apenas com a
no¢do de pertinéncia absoluta (ou o elemento pertence ou ndo pertence ao conjunto
definido) sem nenhum tipo de gradacao. Por exemplo, podemos considerar o caso de todos
os carros trafegando a menos de 70km/h. Os membros deste conjunto sdo todos os carros i

cuja velocidade, dada por v, , satisfaz a seguinte defini¢ao:
{v,e Rlv, <70}

Se algum carro i estiver trafegando a menos do que 70 km/h ele pertence ao conjunto

Elem, o que € denominado por i € Elem. Caso o carro i esteja trafegando a 70 km/h ou
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mais, ele ndo pertence a este conjunto, o que € dado por i £ Elem. Note-se que ndo ha

nenhum tipo de gradacdo neste tratamento.: se o carro estiver trafegando a 69,99km/h, ele

pertence a Elem, mas se ele estiver trafegando a 70 km/h, ele ndo pertence a Elem.
Podemos entao definir uma funcao de pertinéncia ¥gem(i) que € dada por:

0,i¢ Elem

1) =
X en (1) l,ie Elem

Em alguns casos, como no caso da representacdo interna de computadores esta
representacdo € suficiente, mas no mundo real (e em grande parte das aplicagOes de
interesse na drea da engenharia) existem propriedades que sdo vagas, incertas ou imprecisas
e, portanto, impossiveis de serem caracterizadas por predicados da 16gica cldssica bivalente
(PEDRYCZ et al., 1998), como por exemplo a determinagdo da pertinéncia de uma pessoa
ao conjunto das pessoas altas.

No cotidiano € comum que uma pessoa se depare com situacdes em que ha
propriedades imprecisas, como o fato de alguém ser alto, para as quais ndo se possui a
noc¢do de verdadeiro/falso perfeitamente definida. Por exemplo, ndo é 6bvio classificar um
carro como estando andando rapidamente ou ndo, mesmo que se tenha total conhecimento
de sua velocidade corrente. Se for perguntado para varias pessoas se um carro andando a 80
km/h estd rdapido ou ndo, havera provavelmente uma resposta gradativa, incluindo uma
possibilidade distinta de recebermos uma resposta do tipo “mais ou menos” ou “mais para
sim do que para nao”.

Esta ambuguidade € inerente a imprecisdo da definicdo destes conjuntos € ndo a um
eventual desconhecimento da velocidade do carro ou da altura da pessoa. As respostas sao
vagas porque o conceito de “carro rdpido” é vago, ao contrdrio da medicdo da sua
velocidade instantanea, que € absoluta.

Uma solugdo possivel para resolver este tipo de ambigiiidade seria usar ldgica
multivalorada, incluindo, por exemplo, uma pertinéncia de 0,5 para o conceito de “mais ou
menos”’, mas ainda precisariamos executar procedimentos de arredondamento, ji que em
algum momento teriamos que fazer uma transi¢ao brusca entre duas pertinéncia admitidas
(por exemplo, entre 0 e 0,5). Este arredondamento continua evitando que seja embutido o
conceito de mudanga gradual dentro do nosso sistema, pois tudo que temos, ao introduzir

este valor intermedidrio, sdo duas transi¢cdes bruscas em vez de uma.
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Para resolver o problema das transicdes bruscas, pode-se optar por utilizar a ldgica
fuzzy. (fuzzy, em inglés, significa incerto, duvidoso ou nebuloso, que € a tradu¢do mais
adotada), que usa graus de pertinéncia continuos no intervalo [0,1] ao invés de um
relacionamento de verdadeiro/falso estrito como na légica tradicional.

A légica fuzzy é adequada para a representacdo tendo em vista que a maioria dos
especialistas humanos possui conhecimento que € representado em termos linguisticos, de
uma maneira especialmente fuzzy. Isto decorre do fato de que € simples comunicar
conhecimento desta forma e pelo fato de que alguns sistemas ndo possuem modelagem
numérica simples, mas podem ser entendidos de forma completa por meio de nocdes fuzzy,
como por exemplo, “se a pressdo estiver alta demais, abra um pouco a valvula de pressao”
(WANG, 1994).

Um termo fuzzy usado de forma rotineira em nossas comunicacdes (como alto, baixo
ou leve) € um elemento ambiguo que pode caracterizar um fend6meno impreciso ou nao
completamente compreendido. Estes termos fuzzy sdo a base da logica fuzzy. Isto quer
dizer que a logica fuzzy estd baseada em palavras e ndo em ndmeros, ou seja, os valores-
verdade que usamos nos controladores sdo pertinéncias a conjuntos que estdo fortemente
associados a termos que sdo expressos lingiiisticamente no dia a dia, como por exemplo:
quente, frio, verdade, longe, perto, rdpido, vagaroso, etc. Estes termos podem ser alterados
através do uso de vdrios modificadores de predicado como por exemplo: muito, mais ou
menos, pouco, bastante, meio, etc.

Estas caracteristicas fazem da l6gica fuzzy uma alternativa simples para representar de
forma direta o conhecimento humano, restando apenas a defini¢do formal de como operar
com os conjuntos fuzzy, defini¢do esta que € feita através da teoria dos conjuntos fuzzy.

Baseando-se nestas caracteristicas, pode-se afirmar que a logica fuzzy pode ser
considerada como uma das primeiras escolhas de aplica¢do nas seguintes situagdes:

¢ Em sistemas muito complexos, onde € dificil desenvolver o modelo matematico.

e Para sistemas extremamente nao lineares que podem ser bem explicados

heuristicamente e/ou através de termos linguisticos.

Um aspecto importante da ldégica fuzzy € que ela permite que incorporemos
informacdes que sdo baseada em conhecimento qualitativo ou semi-qualitativo de um

processo, conhecimento este que € muito comum na biologia. Um exemplo deste
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conhecimento € o efeito da ATP na fosfoenolpiruvato carboxiquinase (PCK) que € bifésico,
acelerando a reacdo em baixas concentragdes e inibindo-a em altas concentracdes (LEE et
al., 1999). Este tipo de conhecimento poderia ser modelado por duas regras similares as

seguintes:

¢ Se Baixa_Concentra¢do (ATP) Entdo Acelere_Reac¢ao(PCK)
e Se Alta_Concentra¢ido (ATP) Entdo Iniba_Reacao (PCK)

Estes tipos de regras sdo muito proximos da maneira como um especialista lida com seu
conhecimento, o que faz da légica fuzzy uma Otima ferramenta para modelar o
conhecimento disponivel em qualquer 4rea.

A teoria de conjuntos fuzzy permite especificar qudo bem um objeto satisfaz uma
descric@o vaga. Isto é feito através do estabelecimento de um grau de associacdo que pode
variar continuamente entre 0 (falso, ou auséncia total de pertinéncia) e 1 (verdadeiro, ou
totalmente pertinente). Assim, fazemos um mapeamento do valor da varidvel x para o
conjunto A (u(x) : x4 = [0, 1]) que significa que x pertence ao conjunto A com um valor
de pertinéncia entre 0 (ndo pertence absolutamente) e 1 (pertence totalmente).

Os valores intermedidrios podem ser compreendidos fazendo-se uma analogia as
fotografias em preto e branco. Entre os dois valores extremos, existem vdarios tons de cinza.
Da mesma maneira, entre a pertinéncia total (1) e a ndo pertinéncia (0), existem véarios
valores possiveis de pertinéncia em um conjunto. Voltando ao exemplo do carro, podemos
estabelecer graus de pertinéncia ao conjunto dos carros rapidos, dada cada uma das
velocidades que ele pode assumir. Assim, um carro que esteja trafegando a 80 km/h pode
receber uma pertinéncia de 0,7 neste conjunto, correspondendo ao conceito de “mais ou
menos” citado pelo pesquisado.

Conjuntos fuzzy sdo aplicdveis tanto a varidveis discretas quanto continuas. No caso de
varidveis discretas, podemos definir o conjunto através da representacdo de todos os
elementos do universo de discurso (valores que a varidvel pode assumir) sdao associados a

suas pertinéncias, da seguinte maneira:

15/ 155/ 16/ 1.65/ 170/ 175/ 180/ 185/ 190/ 195/ 2.0
A”OS(")‘{A’ 0° / 01 /03 /05 AT Ao’ Ao’ AO’ Ao
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. . X.
No caso, cada elemento do universo foi representado na forma % (x)’ onde o
i

primeiro termo representa o elemento em questﬁo € 0 segundo termo representa sua

pertinéncia ao conjunto Altos.

Pertinéncia no conjunto dos carros rapidos
1 °
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Figura 2-1: Representacdo de um conjunto fuzzy através do diagrama de Hassi-Euler.

Se o universo de discurso € continuo ou possui uma quantidade grande de elementos
discretos, a forma mais facil de representagdo € o grafico de sua funcdo de pertinéncia,
chamado de diagrama de Hassi-Euler (H-E) (EVSUKOFF et al., 2003). Um exemplo de tal
representacao € dado na figura 2-1. Ambas as representagdes permitem que facamos uma
associacdo entre o valor original da varidvel, que é denominado seu valor crisp, € a sua
pertinéncia no conjunto fuzzy de interesse.

Um valor crisp é um ndmero preciso, obtido através de um aparato medidor
(velocimetro, fita métrica, etc), que representa o estado exato de um fendmeno associado e
ao qual ndo existe nenhum tipo de definicdo ou ambigiiidades associados, visto que este
nimero consiste na representacao de um evento fisico.

A definicao do conjunto fuzzy é feita por um especialista que compreende o processo a
ser modelado. O conjunto fuzzy é uma representacdo de um termo fuzzy que extingue toda

a ambigiiidade associada a este termo.
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A pertinéncia para o qual € mapeado este valor € denominado o seu valor fuzzy, valor
este que ndo contém nenhum tipo de ambigiiidade. O processo de tansformagdao de um
valor crisp para um valor fuzzy é chamado de fuzzyficacao.

Na l6gica fuzzy nao se afirma que um carro trafegando a 65km/h estd andando réapido.
Existe uma definicdo do que consiste andar ripido, feita através de um dos métodos
descritos anteriormente, como € possivel ver na figura 2-2. Olhando para aquela figura
podemos perceber que um carro a esta velocidade possui pertinéncia 0,4 no conjunto dos
rapidos.

O fato de um determinado valor crisp possuir uma pertinéncia ndo zero a um conjunto
fuzzy, nao significa que ele necessariamente possuird uma pertinéncia zero em uma
conjunto que represente um termo fuzzy conceitualmente oposto aquele primeiro. Por
exemplo, o fato de que um carro trafegando a 65 km/h possui uma pertinéncia nao zero no
conjunto dos carros rdpidos ndao implicard necessariamente que ele terd pertinéncia zero no
conjunto dos carros lentos.

A pertinéncia desta velocidade no conjunto dos carros lentos depende apenas da
defini¢do deste conjunto. Uma representacdo possivel dos dois conjuntos (lentos e rapidos)
pode ser vista na figura 2-2.

Este exemplo evidencia o fato de que um valor associado a uma varidvel (valor crisp)
pode pertencer a dois ou mais conjuntos fuzzy associados ao mesmo conceito linguistico.
Isto quer dizer que dois conjuntos fuzzy que representam conceitos opostos (como o
conjunto dos carros rdpidos com o conjunto dos carros lentos) podem se sobrepor sem

nenhum problema.
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Conjuntos Fuzzy

—— Répidos
---m-- Lentos

Pertinéncia

0 20 40 60 80 100 120
Velocidade

Figura 2-2: Exemplo da definicdo de dois conjuntos expressando conceitos linguisticos antagonicos para
uma mesma varidvel.

A existéncia da insterse¢do € a principal diferenca em relacdo a ldgica tradicional.
Nesta, se dois termos s@o conceitualmente opostos, os conjuntos que os definem devem ser
disjuntos. Por exemplo, poderiamos definir o conjunto dos carros rdpidos como sendo
aqueles que trafega acima de 80 km/h, o que faria com que a pertinéncia de todas as
velocidades seja dada por:

0,vel <80

(vel) =
Hriiao (v {1,vel>80

Neste caso, o conceito dos carros lentos seria dado por todos aqueles que ndo sdo
rapidos, isto € a pertinéncia no conjunto dos lentos seria dada por:

Hieno (VeD) = 1= f 5.4, (vel)

Pode-se verificar que no caso do exemplo mostrado na figura 2-2 isto também ¢&
verdade, mas ndo implica em que, quando a velocidade possui pertinéncia ndo zero no
conjunto dos carros rapidos, ela necessariamente possua pertinéncia zero no conjunto dos
carros lentos.

E importante ressaltar que o conceito de pertinéncia fuzzy usado até o momento é
totalmente distinto daquele de probabilidade. As incertezas de tipo um, tratadas através de
métodos estatisticos e aos quais se aplica o conceito de probabilidade, sdo aquelas

derivadas de comportamento aleatério de sistemas fisicos, como flutuacdes aleatérias de
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elétrons em campos magnéticos, flutuacdes incertas de padrdes climdticos, entre outros,
enquanto que a incerteza do tipo dois, cuja modelagem pode ser feita através da légica
fuzzy, é aquela que lida como fendmenos decorrentes do raciocinio e cogni¢do humanos
(GUPTA et al, 1991). Estes fenOmenos sao deterministicos, dado o completo
conhecimento do processo de raciocinio associado a sua defini¢ao.

Pertinéncia fuzzy é uma incerteza deterministica - na logica fuzzy estamos preocupados
com o grau em que algo ocorreu, ndo com a probabilidade de sua eventual ocorréncia.
Exemplo: quao alto € uma pessoa, quao rapido estd um carro, etc. Os valores da altura e da
velocidade sdao conhecidos a priori, ndo havendo qualquer tipo de aleatoriedade no
processo. No caso do exemplo usado até agora, temos absoluta certeza de que o carro em
questdo estd trafegando a 65 km/h e a sua pertinéncia de 0,4 no conjunto dos rapidos
procura modelar o fato de que ele estd “mais ou menos” rdpido e ndo qualquer tipo de
incerteza quanto a qualquer erro no processo de medi¢ao desta velocidade.

Esta incerteza nao se dissipa com o conhecimento do fato, ao contrario do que acontece
com a probabilidade. A probabilidade consiste em um conhecimento prévio a ocorréncia de
um fato que delimita as chances de que ele efetivamente venha a ocorrer. Apds a
determinagdo do fato, a probabilidade se extingue, o que ndo ocorre com o conhecimento
fuzzy. Isto quer dizer que a incerteza probabilistica se dissipa com as ocorréncias, enquanto
que a pertinéncia fuzzy permanece inalterada ndo importando o nimero de medicdes
efetuadas.

A pertinéncia fuzzy descreve uma ambigiiidade inerente ao evento, enquanto que a
probabilidade descreve as chances de sua eventual ocorréncia. Isto €, se um evento ocorre
ou nao ¢ algo aleatorio (probabilistico) enquanto que o grau em que isto ocorre € fuzzy.

Seja, por exemplo, o ato de jogar uma moeda normal, ndo viciada, para cima, para o
qual t€ém-se uma chance de 50% de obter uma cara. Quando a moeda cai no chao, ou ela o
faz com a face da cara para cima ou com a face da coroa para cima. Isto implica em que
qualquer incerteza tenha sido dissipada — agora existe 100% de certeza que uma cara
ocorreu ou nao.

No caso do exemplo do carro usado até agora, a ocorréncia da medi¢do precisa da

velocidade do veiculo nao dissipou o fato de que esta (65km/h) faz com que o veiculo tenha
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pertinéncia 0,4 (ou 40%) no conjunto dos carros rdpidos. Pode-se fazer centenas de
medicdes que este fato ndo serd alterado.

Uma vez compreendido o conceito dos conjuntos fuzzy, precisamos compreender como
funcionam os controladores que neles sdo baseados. Estes controladores usam conjuntos
fuzzy associados a regras para realizar o controle e/ou previsdo de alguma varidvel de
interesse.

Obviamente, necessitamos definir os conjuntos nos quais os valores reais serao
enquadrados. No caso do exemplo da figura 2-2, definimos dois conjuntos no espago de
varidveis (lentos e rdpidos), mas podemos definir cinco, doze, ou qualquer outro nimero
que nos seja conveniente. Isto faz com que definamos conjuntos em que um dado valor
pode ser enquadrado. Voltando ao exemplo do carro, se definissemos cinco conjuntos,
poderiamos denominé-los de “rapidissimos”, “rdpidos”, “média velocidade”, “lentos”,
“extremamente lentos”. O nimero de conjuntos nos diz quio precisamente estamos lidando
com uma varidvel. Um exemplo de como estes conjuntos poderiam ser definidos pode ser

visto na figura 2-3.

A

Extremamente Média Extremamente
Lento Lento Velocidade Répidos Répidos

30 60 90 120

Figura 2-3: Definigcdo de cinco conjuntos fuzzy para a varidvel velocidade.
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Uma vez definidas estas funcdes, faz-se entdo um mapeamento das varidveis de entrada
em um sistema de controle fuzzy para conjuntos de fungdes consecutivas, processo este
denominado de "fuzzyfica¢cdo". Para cada valor crisp podemos associar n valores fuzzy (um
para cada funcdo fuzzy definida). Para todos os valores crisp, varios dos valores fuzzy que
lhe s@o associados podem ser zero.

E improtante ressaltar que nada impede que um sistema de controle possa ter tipos de
entradas chaveadas (on/off) junto com entradas analdgicas. Tais entradas (on/off) terdo
sempre um valor verdadeiro igual a ou 1 ou 0.

Estas entradas representam apenas um caso simplificado de uma varidvel fuzzy o que
faz com que o sistema pode negociar com elas sem dificuldade, bastando tratd-las como
varidveis fuzzy como todas as outras.

No caso do algoritmo proposto nesta tese, veremos mais a frente que lidaremos nado sé
com varidveis digitais (ou Booleanas), mas também com outro tipo de dado, denominado
categorico, que nao pode ser expresso de forma numérica e que, por conseguinte, nao pode
ser tratado usando-se logica fuzzy. Necessitaremos misturar o tratamento de conjuntos
fuzzy com conjuntos tradicionais, além das variaveis Booleanas. Mais detalhes serdo vistos
no capitulo 6 desta tese.

Assim como na légica convencional, definimos regras através das quais criamos as
associacOes entre as entradas e saidas. Por exemplo, na 16gica digital, quando definimos
uma regra do tipo a * b — ¢, isto significa que quando a E b assumirem valores verdadeiros
a variavel c sera verdadeira, caso contrario sera falsa. Existem tabelas verdade semelhantes
para os operadores OU e NAO, além de outros operadores que podem ser representados
através da combinacdo destes operadores bdsicos. As tabelas verdade dos operadores
tradicionais sdo dadas a seguir. Em cada uma delas, o numero 1 representa o valor verdade

(TRUE) e O representa o valor falso (FALSE):

A AND B
B=0 B=1
A=0 0 0
A=1 0 1

Tabela 2-1: Tabela Verdade para o operador 16gico AND (E)
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A ORB

B=0 B=1
A=0 0 1
A=1 1 1
Tabela 2-2: Tabela Verdade para o operador I6gico OR (OU)

NOT A
A=0 1
A=1 0

Tabela 2-3: Tabela Verdade para o operador 16gico NOT (NAO)

Quando estamos utilizando a ldégica fuzzy, ao definirmos uma regra, o fazemos
associando a pertinéncia das varidveis de entrada em conjuntos determinados a pertinéncia
da varidvel de saida em um outro conjunto, usando conjuntos fuzzy como definimos
previamente e versdes fuzzy dos operadores 16gicos.

Por exemplo, poderiamos ter uma regra dizendo que quando o carro estiver rapido e a
distancia para o sinal for pequena, entdo devemos frear fortemente (em uma representacao
mais compacta, Rapido(v) AND Pequena(d) — Forte(f)).

Precisamos entdo definir operadores 16gicos fuzzy que fornecam, nas condigdes de
contorno, valores légicos similares aos operadores légicos tradicionais. Para o NOT, o
operador mais simples consiste simplesmente em NOT A =1 - ux(A), onde pi(A) designa o
grau de pertinéncia do evento A no conjunto fuzzy x. J4 para o caso dos operadores AND e
OR, existem vdrios operadores que satisfazem as condicdes de contorno, entre 0s quais
podemos destacar os seguintes duplas:

» A AND B = min (U(A), L x(B))

» A ORB =max (lx (A), Lx (B))

e

> AANDB = (A)* s (B)

> AORB =y (A) + iy (B) - fx (A)* s (B)
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Em todas as formulas dadas, P (A) e pux(B) designam respectivamente as pertinéncias
dos eventos A e B no conjunto x. Quando o nome do conjunto € significativo, muitas vezes
se omite o simbolo W, designando-se a pertinéncia pelo nome do conjunto. Por exemplo,
ambos os simbolos Rapido(v) e W r4pido(v) denotam a pertinéncia de uma velocidade v no
conjunto dos carros rapidos.

Usando qualquer um destes dois operadores podemos combinar pré-condicdes e
determinar a pertinéncia de um conseqiiente. Por exemplo, imagine que temos uma regra
que diz que Rapido(v) E Pequena(d) — Forte(f)). Se usamos o primeiro conjunto de
operadores (denominado min-max) e a pertinéncia de Répido(v) € 0,5 e a de Pequena(d) é
0,4, entdo podemos determinar que a pertinéncia do conseqiiente Forte(f) € igual a min(0,5 ,
0,4)=0,4.

Sabendo calcular este valor, s6 € necessario entender como isto serd usado no processo
de decisdo fuzzy. Este processo € baseado no esforco coletivo ndo sé de uma regra como
esta que colocamos como exemplo, mas sim de um conjunto de regras (a base de regras).
Todas as regras que aplicamos sdo invocadas, usando as fun¢des consecutivas e valores de
pertinéncia das entradas, de forma a determinar um resultado, que basicamente consiste em
uma pertinéncia da varidvel de saida a um conjunto especifico.

Por exemplo, seja uma base de trés regras para o controle da frenagem de um veiculo
dadas por:

» Répido(v) E Pequena(d) — Forte(f))
» Lento(v) E Pequena(d) — Média(f)
» Lento(v) E Média(d) — Fraca(f)

O processo de decisdo envolvendo 16gica fuzzy consiste em primeiro obter os valores
de velocidade e distancia instantdneos do veiculo e depois fuzzyficar estes valores, de
acordo com conjuntos previamente definidos (como aqueles da figura 2-2).

Uma vez fuzzyficados estes valores, sao aplicados os operadores 16gicos e obtemos um
valor de pertinéncia para cada um dos conjuntos que se encontra no conseqiiente das regras
desta base.

O processo de inferéncia mais usado € denominado min-max, para o qual € adotada a
definicdo de minimo para o operador AND e maximo para o operador OR. Aplica-se o

operador AND sobre cada uma das pertinéncias do conseqiiente. Como o operador AND
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calcula a pertinéncia da regra com base no minimo das pertinéncias envolvidas, ele
corresponde a parte min do nome.

Se houver mais de uma regra com o mesmo conseqiiente, escolhe-se a pertinéncia
maxima para este conseqiiente como aquela adota para o mesmo, o que corresponde a parte
max do nome do método. Esta escolha € justificada se considera-se que vdrias regras para
um mesmo conseqiiente podem ser interpretadas como uma unica regra em que cada um
dos conseqiientes estd ligado aos outros pelo concetivo 16gico OR. Isto € :

A—>C
= AvB—>C
B—C

Uma vez aplicado o processo de inferéncia, o resultado de um controlador fuzzy
consiste em uma varidvel de saida para a qual foram definidos vérios conjuntos fuzzy, a
cada um dos quais foi associada uma pertinéncia. Entretanto, normalmente o interesse de
um usudrio de um controlador fuzzy ndo € nas pertinéncias aos conjuntos, mas sim em um
valor final crisp da varidvel de saida que possa ser utilizado em um controlador.

Por conseguinte, é necessdrio ainda uma funcido que calcule, a partir dos graus de
pertinéncia desta varidvel a cada um dos conjuntos fuzzy (calculado através das regras), o
valor real daquela varidvel, processo este que € o oposto do processo de fuzzyficagdo, e por
isto, € denominado defuzzyficagdo.

O método de defuzzyficagdo mais simples ¢ denominado média dos mdximos, no qual

se calcula a média dos maximos de cada um dos conjuntos fuzzy da varidvel de saida

ponderada pelas pertinéncias obtidas através do sistema de inferéncia. Matematicamente:

Z,ul. *max (i)

ieconjuntos.,,

Zﬂi

ieconjuntos.,,

saida.,,, =
Assim, obtem-se um valor de saida para a varidvel de interesse que pode ser usado em

um controlador, um previsor ou qualquer outra aplicagdo em que se deseje aplicar a 16gica

fuzzy.
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2.2 Algoritmos evolucionarios

Os algoritmos evoluciondrios sdo inspirados na teoria da evolu¢do das espécies de
Charles Darwin. Na década de 1850 Charles Darwin fez uma longa viagem no navio HMS
Beagle, percorrendo uma grande distdncia ndutica e visitando vdrios paises do mundo,
inclusive da América do Sul.

Darwin era um observador da natureza e sua habilidade para observacdo permitiu
que ele percebesse varios fatos interessantes. Os principais deles consistiam em que
animais da mesma espécie eram ligeiramente diferentes que outros animais na mesma
espécie em ecossistemas distintos, sendo que cada grupo era mais adaptado as necessidades
e oportunidades oferecidas pelo seu ecossistema especifico.

Estes fatos, grosseiramente simplificados neste resumo, levaram Darwin a concluir
que havia um processo evolutivo associado ao desenvolvimento das espécies no mundo.
Esta teoria levou o nome de “Teoria da Evolucdo das Espécies”.

A teoria da evolucdo diz que na natureza todos os individuos dentro de um
ecossistema competem entre si por recursos limitados, tais como comida e dgua. Aqueles
dentre os individuos (animais, vegetais, insetos, etc) de uma mesma espécie que nao obtém
éxito tendem a ter uma prole menor e esta descendéncia reduzida faz com que a
probabilidade de ter seus genes propagados ao longo de sucessivas geracdes seja menor.

A combinagdo entre os genes dos individuos que sobrevivem pode produzir um
novo individuo muito melhor adaptado as caracteristicas de seu meio ambiente ao combinar
caracteristicas possivelmente positivas de cada um dos reprodutores.

Um pouco mais adiante, no inicio do século XX, Mendel compreendeu que este
processo de transmiss@o de caracteristicas positivas estava associado a uma unidade bésica
de transmissdo de informagdo, o gene.

Hoje, ap6s as descobertas da estrutura do DNA por Francis e Crick e do papel deste
como unidade bésica de armazenamento e transmissdo de informacdo genética, sabemos

como este processo funciona em nivel molecular.
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Basicamente, todo individuo, seja ele animal, vegetal ou mesmo organismos
inferiores como virus e bactérias, possui um conjunto de um ou mais cromossomos € a este
conjunto completo denominamos genoma.

Um conjunto especifico de genes no genoma é chamado de genétipo. O gendtipo € a
base do fendtipo, que € a expressdo das caracteristicas fisicas e mentais codificadas pelos
genes e modificadas pelo ambiente, tais como cor dos olhos, inteligéncia, etc.

Nos organismos que utilizam a reproducdo sexuada, como os humanos e as moscas,
cada progenitor fornece um pedaco de material genético chamado gametas. Estas gametas
sdo resultado de um processo denominado crossing-over, ilustrado na figura 2-4 que
permite que os filhos herdem caracteristicas de seus pais mas nao sejam exatamente iguais
a estes. Além disto, mutacdes causadas por fatores aleatorios tais como presenca de
radiacdo ambiente ou erro nos mecanismos de replicacio do DNA podem causar pequenas

mudancas nos genes dos individuos.

(Fametas

Figura 2-4: Diagrama do processo de crossing-over ocorrido durante a formagdo de gametas para a
reprodugdo sexuada.

Os Algoritmos Evoluciondrios (EA) sdo modelos computacionais dos processos
naturais de evolucdo usados como uma ferramenta para resolver problemas. Apesar de

haver uma grande variedade de modelos computacionais propostos, todos eles tém em
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comum o conceito de buscar uma solu¢do para um problema através da simulacdo da
evolucdo das espécies usando mecanismos de selecdo, mutacdo e reproducdo similares
aqueles encontrados na natureza. Todos estes processos, assim como os seus andlogos
naturais, dependem do desempenho dos individuos de uma espécie dentro do "ambiente"
que a rodeia.

Os EA funcionam mantendo uma populacido de estruturas (individuos), cada qual
propondo uma determinada solu¢ido para um problema. Estas estruturas evoluem de forma
semelhante aquela que € observada na natureza.

Para que isto aconteca estas estruturas sd@o submetidas a forcas de selecdo que
pressionam pela sobrevivéncia das estruturas que melhor resolvem o problema (as “mais
aptas”) ao mesmo tempo em que sdo aplicados os chamados operadores genéticos, como
recombinacdo e mutacdo, entre outros.

Os algoritmos evoluciondrios sd@o usualmente aplicados para resolver um problema
especifico de cardter NP-completo (MITCHELL, 1996). Sua relacdo como este problema é
dada através da funcdo de avaliacdo, a qual representa computacionalmente o problema, na
forma de uma funcao a ser otimizada.

Esta fungido € aplicada a cada individuo da populacdo de estruturas mantida pelo EA
e estes recebem uma avaliagdo que € uma quantificacdo numérica da sua qualidade como
solucao do problema.

Esta avaliacdo é usada como a base do processo de selecdo artificial mantido pelos
EA. Quanto mais alta a avaliagdo do individuo, “mais apto” ele é considerado e por
conseguinte, maiores devem ser suas chances de sobrevivéncia e reproducdo. Assim como
na natureza, € provdavel que a prole de um individuo compartilhe de suas boas
caracteristicas e por conseguinte, € desejavel que individuos mais aptos reproduzam mais,
de forma que seja gerada uma populacdo de descendentes com uma avaliacio média mais
alta.

Os operadores genéticos utilizados nos EA consistem em modelos computacionais
de fendmenos vistos na natureza, como a reproducdo sexuada, a mutacdo genética e
quaisquer outros que a imaginagdo dos programadores consiga reproduzir. Existem varios
modelos distintos de operadores genéticos, alguns dos quais serdo discutidos de forma mais

detalhada no decorrer desta tese.
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O comportamento padrdo dos algoritmos evoluciondrios pode ser resumidos, sem
maiores detalhes pelo seguinte pseudo-cddigo, descrito em linguagem natural para maior
generalidade, permitindo entdo que a implementacio seja feita em qualquer linguagem de

programacao.

t:=0 // Inicialize o contador de tempo

Inicializa_Populagédo P(0) // Inicialize a populacdo aletoriamente

Enquanto ndo terminar faga // término:por tempo, por avaliacgdo, etc.
Avalie Populacdo P(t) //Avalie a populacdo neste instante
P':=Selecione_Pais P(t) // sub-populagcdo que gerard nova geragio
P'=Recombinacdo_e_mutacdo P' //Aplique os operadores genéticos
P (t+1)=Selecione_sobreviventesP (t),P' //sobreviventes da geracdo
t:=t+1 //Incremente o contador de tempo

Fim enquanto

Neste algoritmo pode-se perceber que o comportamento bdsico dos algoritmos
evoluciondrios consiste em buscar dentro da atual populacdo aquelas solu¢des que possuem
as melhores caracteristicas e tentar combiné-las de forma a gerar solucdes ainda melhores,
repetindo este processo até que tenha se passado tempo suficiente ou que tenhamos obtido
uma solug¢do satisfatoria para nosso problema.

Este processo € similar ao processo evolutivo que ocorre na natureza € assim como
nesta, os EA ndo sdo um processo orientado a otimizagdo. Isto pode parecer paradoxal mas
ndo existem mecanismos na evolucdo que asseguram o aprimoramento continuo dos
individuos. Esta melhora ocorre naturalmente através da sele¢ao natural.

Um ponto fundamental em relacdo aos algoritmos evoluciondrios é que, como se
pode perceber claramente dentro do algoritmo proposto acima, os algoritmos
evoluciondrios sdo dependentes de fatores estocdsticos (probabilisticos), tanto na fase de
inicializacdo da populacdo quanto na fase de evolu¢do (durante a selecdo dos pais,
principalmente).

Pode-se concluir entdo que, na prética, os EA sdao uma heuristica e os seus
resultados provavelmetne ndo serdo iguais em todas as rodadas, fazendo com que seus
resultados, de uma forma geral, ndo sejam reprodutiveis. O que se faz, em geral, é adotar a

média de um determinado nimero de melhores solu¢des como a solucao proposta pelo EA
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ou entdo escolher a solugdo com avaliagdo mais alta dentre todas aquelas oferecidas por um
EA para ser a resposta oferecida por esta heuristica.

Aqueles que desejem aplicar EA a algum problema real devem estar conscientes da
limitacdo da reprodutibilidade de seus resultados. Ademais, posto que fatores estocdsticos
tém uma influéncia direta sobre o desenvolvimento de uma solugdo, execucdes distintas
podem obter resultados radicalmente diferentes, fazendo com que a variancia e o desvio-
padrdo associado a multiplas solug¢des sejam altos.

Maiximo
A Global

Maiximo
Local

ol

<— Ponto de inicio

Figura 2-5: Exemplo de aplicacdo de um algoritmo de hill climbing a uma funcdo multimodal F. Caso a
inicializagcdo ndo se dé proxima ao mdximo local, o algoritmo seguird o gradiente da fungcdo até chegar ao
mdximo local, o qual VF=0, implicando no fim do algoritmo, como podemos ver nos dois casos
exemlpificados na figura. Ao se iniciar em qualquer um destes pontos, o algoritmo de hill climbing parard no
mdximo local apontado na figura, sendo incapaz de reconhecer a existéncia de outro mdximo, jd que dispoe
apenas de informagoes topogrdficas locais sobre a fungdo F.

Algoritmos genéticos (GA) sdo um ramo dos algoritmos evoluciondrios € como tal
podem ser definidos como uma técnica de busca baseada numa metdfora do processo
biolégico de evolucao natural.

Os algoritmos genéticos sdo técnicas heuristicas de otimizagdo global. A questdo da
otimizacao global opde os GAs aos métodos como hill climbing, que seguem a derivada de
uma fung¢do de forma a encontrar o mdximo de uma funcdo, ficando facilmente retidos em
maximos locais, como podemos ver na figura 2-5.

Nos algoritmos genéticos populacdes de individuos sdo criados e submetidos aos
operadores genéticos, que usualmente consistem em selecdo, crossover e mutacdo. Estes

operadores utilizam uma caracterizacdo da qualidade de cada individuo como solu¢do do
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problema em questdo chamada de avaliacdo deste individuo e vao gerar um processo de
evolucdo natural destes individuos, que eventualmente gerard um individuo que
caracterizard uma boa solucdo (talvez até a melhor possivel) para o nosso problema.

Definindo de outra maneira, podemos dizer que algoritmos genéticos sdo algoritmos
de busca baseados nos mecanismos de selecdo natural e genética. Eles combinam a
sobrevivéncia entre os melhores individuos com uma forma estruturada de troca de
informacdo genética entre dois individuos para formar uma estrutura heuristica de busca
(MITCHELL, 1996). Esta informagdao genética estd armazenada nos esquemas contidos
dentro dos cromossomos.

Um esquema consiste em um template descrevendo um subconjunto dentre o
conjunto de todos os individuos possiveis. O esquema descreve similaridades entre os
individuos que pertencem a este subconjunto, ou seja, descreve quais posicdes dos seus
genomas sdo idénticas.

O alfabeto de esquemas consiste no alfabeto de simbolos utilizados na representagao
adotada mais o simbolo *, que significa "ndo-importa" (don't care ou wildcard), isto é, que
os individuos que correspondem aquele esquema diferem exatamente nas posi¢des onde
este simbolo é encontrado.

Formalmente, pode-se definir um esquema como sendo uma string s={s; sz ... sn},
de comprimento n, cujas posicdes pertence ao conjunto I' (alfabeto usado) + {*} (simbolo
de wildcard). Cada posi¢do da string dada por sy # ** € chamada de especificacdo,
enquanto que o simbolo * especifica um wildcard.

O teorema dos esquemas (HOLLAND, 1975) diz que um esquema ocorrendo nos
cromossomos com avalia¢do superior 2 média tende a ocorrer mais frequentemente (com a
freqiiéncia crescendo de forma exponencial) nas proximas geracdes e aqueles esquemas

ocorrendo em cromossomos com avaliagdes abaixo da média tendem a desaparecer.
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2.3 Redes de regulacao genética

A maioria das células de um mesmo organismo tem o mesmo DNA (algumas
diferindo por fatores como rearranjos e amplifica¢cdo), entretanto as células sio diferentes
entre si. B impossivel confundir uma célula do figado com um neur6nio, ou mesmo uma
célula muscular com uma célula de tecido adiposo, ndo s6 pela diferenca 6bvia de funcdo e
aparéncia mas também pelos diferentes genes expressos em cada um destes tipos de células.

Esta expressdo diferenciada dos genes € fundamental para a formacgdo de padrdes e
durante o desenvolvimento de um organismo multicelular e ocorre por muitos fatores,
incluindo presenca de elementos sinalizadores no ambiente celular (como hormonios),
sinalizacdo de célula para célula e regulacdo transcripcional.

Esta regulacdo ocorre pela acdo combinatorial de fatores de transcri¢do (produtos de
outros genes) nos elementos situados “préximos” ao ponto de inicio da transcricdo dos
genes. Isto quer dizer que os produtos da expressdo de um gene afetam outros genes que
sa0 seus vizinhos promovendo ou inibindo sua expressao.

O conceito de proximidade aqui ndo necessariamente corresponde ao fisico, mas sim
em termos de adjacéncias em um grafo que represente o esquema de regulacdo de cada
gene. Isto é, genes expressos em pontos que sejam mutuamente distantes dentro do genoma
podem pertencer a uma cadeia de regulacdo e se afetar mutuamente.

Este grafo é formado tendo como nds cada um dos genes e as arestas determinadas pelo
fato de um dos genes ser afetado/controlado pelo nivel de expressdo do outro. Com este
esquema cria-se um grafo fortemente interconectado que representa a rede de regulagcao
genética, rede esta que pode ser definida como sendo o somatério de todas as interconexdes
existentes no processo regulatério. Este conceito pode ser compreendido mais facilmente
observando-se a figura 2-6. O conceito de redes de regulacio serd discutido de forma mais

detalhada mais a frente nesta se¢ao.
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Este controle transcripcional € essencial para o estabelecimento da expressao
diferenciada, formacdo de padrdes e desenvolvimento do organismo como um todo. Cada
tipo de célula € diferente devido ao fato dos diferentes genes que nela estdo expressos. Isto
significa que em muitos casos duas células sio muito diferentes apesar do fato de
compartilharem a mesma informacdo genética.

Pode-se concluir entdo que a causa da diferenca entre tipos celulares ndo reside no
genoma, mas no conjunto de genes que estd sendo expresso em casa célula. Por exemplo,
genes que codificam para certas enzimas especiais que sao necessdrias apenas em células
hepdticas ndo estardo ativos em neurdnios, da mesma maneira que os genes que codificam
para neurotransmissores nao estardo expressos em células hepaticas (ALBERTS et al.,

2002).

Regula 2
Regulador 1 OO Regulador n

(a)
Figura 2-6: Modelo do grafo formado pelas redes de regulacdo celular. Em (a) nés vemos um gene sendo
regulado por vdrios outros genes reguladores. Entretanto, esta diferenca entre regulados e reguladores ndo
existe. A realidade é como mostrada na figura (b) em que vemos um modelo de rede formado por cinco genes
que assumem o papel de regulados e reguladores dependendo de qual processo se estd considerando.

Ja foi estabelecido, conforme mencionado anteriormente nesta tese, que as redes de
regulacdo sdo altamente conectadas. Em metazoa superiores, estima-se que cada gene ou
proteina interage com um numero de genes que varia de quatro a oito (ARNONE et al.,
1997), além de estar envolvido em cerca de dez funcdes bioldgicas. Isto desqualifica a
maioria dos métodos computacionais que procuram limitar as interacdes a um nimero
constante que torne o problema computacionalmente trativel, como por exemplo em

(AKUTSU et al., 1999).
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A idéia de limitar o nimero de entradas € interessante em termos computacionais. O

trabalho citado demonstra que nimero de funcdes Booleanas existentes em uma rede cujo

. ~ Ve . . 7 7 K
nimero de interagdes é limitado por um nimero K é da ordem de Q((2> *n")"), onde n

consiste no nimero de genes no conjunto sendo avaliado. Isto €, se permitirmos que o
nimero K cresca de forma ilimitada, o nimero de fungdes serd alto demais.

Entretanto, a idéia de limitar o nimero de interacdes entre genes estd em total
desacordo com a biologia por trds do problema. Assim, qualquer abordagem que siga por
este caminho deve ser desconsiderada.

Como serd ressaltado também nas aplicagdes de classificacdo demonstradas no
capitulo 6, é importante compreender a ci€ncia geradora dos dados que estdo sendo usados,

de forma que os resultados obtidos tenham uma médxima aplicabilidade.

tr. icio /L(ax;mgz.o\4

DNA RNA Proteinas

Figura 2-7: O dogma central da biologia

Sem um estudo cuidadoso da biologia de forma que o algoritmo adotado respeite as
restricdes e caracteristicas do problema em questdo, as solucdes obtidas terdo pouca
relevancia para os usudrios finais da informagdo. Isto posto, faremos seguir uma breve
exposicdo dos principios nos quais se baseiam a drea da biologia a qual pertence a
aplicacdo descrita neste capitulo.

O dogma central da biologia, mostrado na figura 2-7, estabelece que somente uma
pequena fracdo do DNA serd transcrita em mRNA e este serd traduzido posteriomente em
proteina.

A primeira vista pode parecer contraintuitivo que outro composto, como o RNA,
seja utilizado como um intermedidrio entre o DNA e a codificagdo de proteinas. Afinal, a
adicao de mais um passo acrescenta mais um ponto de erro e cria a necessidade de um

maquindrio biolégico complexo dentro da célula para realizar o processo de transcrigdo.
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Entretanto, a evolucdo "optou" pelas células que usassem este passo intermedidrio por
alguns motivos principais:

e Nas células eucaridticas, o DNA pode permanecer protegido do ambiente

céustico do citoplasma celular.

e A informacdo celular pode ser amplificada através da criacdo de multiplas

copias de RNA a partir de uma unica cépia de DNA.

® A regulacdo da expressdo génica pode ser afetada através da criacio de controles

especificos do caminho entre o DNA e as proteinas. Quanto mais elementos
houver neste caminho, mais oportunidades de controle existem para aplicacdo
nas mais diversas circunstancias.

O dogma central descrito acima ndo € totalmente verdadeiro. Em alguns
experimentos pdde-se verificar que a quantidade de proteina ndo € perfeitamente
correlacionada com a quantidade de seu mRNA codificador (na verdade, a correlacdo se
aproxima mais de 0,5) (ALBERTS et al., 2002). Isto se deve a outros fatores nao embutidos
no dogma central, como o controle da degradacdo das moléculas de mRNA e entrada de
substancias vindas do ambiente extra-celular, entre outros

Conseqlientemente, deve-se entender que a expressdao génica e a conseqiiente sintese
de proteinas é um processo complexo regulado em diversos estidgios. Além da regulacdo da
transcricao de DNA, que € a forma mais estudada de controle, a expressao de um gene pode
ser controlada durante o processamento de RNA e o transporte do nicleo para a matriz
celular (somente nas células eucaridticas, tendo em vista que as procariéticas ndo possuem
nuicleo), na traducdo do RNA e até mesmo através da modificacdo das proteinas apds o
processo de traducao.

Ademais, deve-se entender que as proteinas ndo se degradam ao mesmo tempo, o
que implica que sua degradacdo, bem como a de produtos intermedidrios de RNA, também
pode ser regulada dentro da célula.

Tendo em vista que estas proteinas que realizam esta regulacdo sao codificadas por
outros genes da mesma ou de outra célula, surge um verdadeiro sistema regulatorio
genético estruturado através de uma rede de interacdes regulatorias entre DNA, RNA,

proteinas e pequenas moléculas (SMOLEN et al., 2000).
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Todos estes fatores levam a conclusdo de que o padriao de expressdao gé€nica resulta
de uma interacao de caminhos regulatérios individuais. Nestas redes de sinalizacao celular
altamente conectadas, as fun¢des de um gene dependem de seu contexto celular e
possivelmente do comportamento de todos os outros genes a sua volta. Estas redes podem
ser modeladas por grafos, conforme discutido acima e visto na figura 5-1, para uma melhor
compreensao.

Logo, o objetivo de entender esta rede como um todo € essencial. Por muitos anos
este tipo de trabalho ndo foi realizado, apesar de a comunidade cientifica estar plenamente
ciente de sua importancia devido a grande complexidade associada a compreenderem-se
sistemas dindmicos com grande nimero de varidveis e a dificuldade de se conseguir dados
suficientes para o tratamento deste problema. Esta ultima barreira se quebrou, ao menos
parcialmente, com o surgimento de novas ferramentas para o estudo da gendmica, como o0s

microarrays de DNA, discutidos a seguir.

2.4 Microarrays de DNA

A criacdo de novas ferramentas causou uma revolu¢do na gendmica € na maneira
como os cientistas entendem o processo de expressao génica, dado o grande fluxo de
informacao que tem sido gerado. Hoje € 6bvio que o entendimento corrente dos fendmenos
bioldgicos, como a expressdo diferenciada, ndo sera dificultado pela falta de dados, mas
sim pela dificuldade de analisar e interpretar os dados disponiveis de forma adequada. Uma
destas tecnologias que teve um grande impacto nas ciéncias bioldgicas foi o
desenvolvimento da tecnologia de microarrays de DNA.

Os genes transcritos em mRNA sao denominados de genes expressos € a sua andlise
¢ denominada andlise de expressdo génica (gene expression analysis). Cada gene é expresso
de forma diferenciada dentro da célula e a quantidade de cada tipo de mRNA determina o
estado atual da célula. Se estas quantidades forem medidas continuamente, pode-se ter uma

melhor idéia do funcionamento das redes de regulacao como um todo.
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A idéia dos microarrays € monitorar as interagdes de um conjunto de fragmentos de
DNA com um conjunto pré-determinado de probes, isto €, seqiiéncias pré-determinadas,
que ficam presas em uma placa de vidro. Estas placas sdo chamadas de chips de DNA e
permitem que milhares de hibridizacdes sejam realizadas ao mesmo tempo. O principio

basico por trds do funcionamento dos microarrays é mostrado na figura 2-8.
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Figura 2-8: Diagrama de operacdo dos microarrays de tecnologia Synteni/Stanford. Este tipo de chip mede
o nivel de expressdo de uma amostra relativo a uma amostra de base. Cada uma das amostras é pigmentada
com uma cor diferente e lasers de duas freqgiiéncias analisam os niveis relativos de expressdo, apds uma
mistura de duas amostras ser hibridizada com os probes do slide. Figura originalmente publicada em

(DUGGAN et al., 1999)

emission

O processo consiste basicamente em imprimir uma lamina de vidro com arrays de
DNA usando impressdo de pequenos volumes (da ordem de nanolitros ou picolitros) de
uma amostra pré-seqiienciada (probe) em uma superficie de vidro pré-preparada (Baldi,
2002). Cada ponto do microarray consiste em um gene completo ou em uma seqiiéncia pré-
determinada, previamente condificada (fig. 2-9).

O DNA das amostras a serem seqiienciadas € ligado a um pigmento especifico e
colocado nas placas de vidro e as seqiiéncias que sdo complementares se ligardo. A
presenca de DNA ligado é depois detectada através da excitacdo por um laser cuja
freqiiéncia de excitagdo € muito proxima a freqiiéncia maxima do pigmento.

Existem vdrias diferentes tecnologias de microarrays de DNA. Elas diferem em
como as seqiiéncias de DNA sdo impressas no chip (fotolitografia, spotting usando robos,

etc.), no comprimento das seqiiéncias de DNA (seqiiéncias completas ou apenas
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fragmentos), mas todas elas t€ém em comum a caracteristica de permitir que sejam medidos

os padroes de expressdo de alguns genomas quase completos.

TCCTTTCCGE AMCGETTGGE GTCTGCGCIAC GGOGETETH: GGCATGACAT
GOOGCCCCAG GAACAACCCC GACACGGCTT TAAGCCTCTC AAATCGCTGT
AGMCATCATC TTTACGTGCT TGGCTTGECCC TGCCACCATT AGGGCTGTTC
CCGCGACGAT TCGCCATTCA ACCTCAGTCC TTCGGHETTGA GUGAGTGGHGT
CGOGCGCAAG GTGCGAATGG GTCGCGCGCA AMGTGTTGCG CTGGCTSTAT
TATATGCTGC CTATAGCGAG ACTAACGACT CACACTTTCA CACAAGGATT
TCOCGCTAAT GGGTACCTCG CGTCAGGACC TTGACGCAAG CGCGCCTTCG
GTTGGCCCCA AGCTTGCTAG GACTACTTAT CTTGAGCTCA TTTAACATCC
CGEECGCCTCT COGGGAGCGG TCGTCGCGAL GAAGTCARAC COGGAACGGC

TTGACALAG COTGGAGACA TCGATACCTC TGTGTCAGCG GOCACAAATC

i

Figura 2-9: Cada ponto de um microarray consiste em uma seqiiéncia genética de interesse (possivelmente,
um gene completo)
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Ao permitir que os padroes de expressdo de milhares de genes sejam medidos
simultaneamente, os microarrays fornecem uma visdo abrangente do estado corrente da
célula em questdo. Isto decorre do fato ja discutido acima de que grande parte das
diferencas de estado e tipo de células estd fortemente correlacionada com mudangas do
nivel de mRNA de certos genes.

Assim, a andlise do padrdo de expressao de vdrios genes (alguns podendo ser
previamente desconhecidos) pode, especialmente se associada com informacdes relativas
aos caminhos (pathways) de regulacdo genética, fornecer pistas sobre a fun¢do de varios
genes e a forma como eles se relacionam.

Apesar do custo deste tipo de experimento ter caido de forma exponencial nos
ultimos anos, ainda ndo € pratico, especialmente em laboratérios de orcamento restrito,
propor que os bidlogos realizem centenas de experimentos de microarrays para desenvolver
um modelo bioldgico.

Esta impossibilidade financeira de realizar diversos experimentos pode se tornar o
grande calcanhar de Aquiles dos experimentos de microarrays, dado o problema do ruido

experimental e falta de verificacao estatistica dos resultados.
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COOPER et al. (2003) afirma que o grande beneficio dos microarrays (sua
habilidade de medir varios genes a0 mesmo tempo) pode ser o seu grande problema, devido
ao fato de que € possivel observar certas caracteristicas nos dados (no artigo, ciclos sdao
citados especificamente) que derivam exclusivamente de variagOes estatisticas resultantes
de ruido branco e/ou varia¢des experimentais e que ndo existiriam realmente no ambiente
celular.

O artigo afirma que seria necessdrio realizar um grande nimero de experimentos e
comparar os resultados dos mesmos com resultados obtidos de experimentos randomizados,
de forma a conseguir dados que sejam estatisticamente significativos. Entretanto, conforme
mencionamos anteriormente, devido a falta de recursos financeiros, isto pode ser
praticamente impossivel.

E importante ressaltar que os mesmos autores ja haviam publicado anteriormente
um artigo (SHEDDEN et al., 2002) em que discutiam a validade de resultados baseado na
andlise de experimentos com microarrays, mais especificamente a questao da descoberta de
comportamento ciclico baseado nestes dados.

Os autores comentam que o grande problema do experimento especifico que eles
criticam (e que pode ser generalizado para varios outros estudos) € a relativa escassez dos
dados, escassez esta devida ao grande intervalo de tempo entre medicdes e a falta de
repetitibilidade dos experimentos.

Os autores do estudo original (CHO et al., 2001), responderam estas afirmacdes de
forma veemente, defendendo a metodologia de seu estudo, mas isto € de pouca relevancia
no contexto desta tese. Experimentos de microarrays ja se mostraram tteis na descoberta de
informacdo bioldgica e esta discussdo entre ambos os autores € de cunho académico entre
pesquisadores cujos modelos sdo igualmente vélidos, mas sob condi¢des distintas.

Esta discussdo suscita uma preocupacdo importante, que consiste em uma obrigacao
de todo cientista sério de levar em consideracao os resultados de experimentos isolados (ou
mesmo repetidos apenas uma ou duas vezes) de microarrays com cautela, devido a
potenciais erros de medicdo e da falta de significancia estatistica inerente a experimentos
sujeitos a fatores estocdsticos, como € o caso das medi¢des de microarrays, que foram

repetidas poucas vezes.
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Nao se deve desmerecer a importancia desta relevante fonte de dados, que tem se
mostrado util na descoberta de vérios novos aspectos da regulacdo celular. O que é
necessario, neste momento, ¢ maximizar o valor dos conjuntos de dados que existem, que,
por defini¢cdo, sdo escassos em numero, e direcionar as pesquisas de forma que o pequeno
nimero de experimentos disponiveis possa nos fornecer o resultado maximo em termos de
informacao sobre a regulagdo celular.

E dificil quantificar a qualidade de resultados obtidos a partir destes dados. Cada
conjunto de dados pode “esconder” uma quantidade diferente de informacdo que ndo se
conhece a priori, mas que pode ser descoberta por alguma técnica computacional.

Assim sendo, seria muito interessante que se desenvolvesse uma técnica que criasse
hipdteses a partir de poucos experimentos, de forma a guiar a pesquisa futura, diminuindo
os custos associados a novas descobertas bioldgicas.

O algoritmo descrito nesta tese, dada a sua capacidade de lidar com dados esparsos,
se mostra um candidato adequado para aplicac@o em tal drea. Assim, decidiu-se usa-lo para
buscar candidatos a reguladores que sejam promissores, diminuindo assim o nimero de

experimentos necessdrios para determinacao de uma rede de regulagcdo genética.
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Capitulo 3 -

Algoritmo

Booleano Proposto

Como passo preliminar do desenvolvimento do trabalho desta tese, foram estudadas

redes Booleanas para modelar redes de regulacdo genética. Elas sdo muito simples, mas

exibem certos comportamentos andlogos ao desenvolvimento dos organismos reais, o que

faz com que seja possivel utiliza-las para modelar certos fendmenos bioldgicos, como

vemos na tabela 3-1 a seguir.

Fenomeno Biologico

Andlogo em Redes Booleanas

Tipos celulares (diferentes tipos de

Atratores no espago de estados (pontos e/ou ciclos

células presentes em um | para os quais hd convergéncia das trajetérias da rede
organismo) e que sao estaveis)

Diferenciacdo celular (transi¢do | Transi¢des entre atratores (a modificacdo das
entre tipos celulares, devida a | condicdes de uma rede faz com que passe a haver

influéncias externas ou regulacdo

genética)

uma convergéncia para outro atrator no espaco de

solucdes)

Estabilidade de padrdes

(estabilidade das células mesmo

quando da variacdo de seu

ambiente, dentro de certos limites.

Bacias de Atracdo (espaco no qual todos os pontos

convergem para O mesmo atrator)

Tabela 3-1: Correspondéncia entre fendmenos biolégicos e termos associados a redes Booleanas
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Tendo em vista as similares citadas, podemos defender o uso de um modelo tao
simples quanto uma rede Booleana, pois ela pode nos fornecer uma visdo qualitativa de
aspectos importantes do complexo processo de desenvolvimento dos organismos.

No caso especifico de nosso trabalho, redes Booleanas serviram como um passo
intermedidrio, de preparacdo para o passo de modelagem através do uso de légica fuzzy,
que nos permitiu modelar valores continuos no intervalo [0,1] e ndo ficar restritos a apenas
dois estados.

Entretanto, como serd discutido a seguir, o modelo Booleano niao deve ser
descartado totalmente como sendo “primitivo” ou “incapaz de modelar” a complexidade
das redes de regulacdo genética. SZALLASI et al. (1998) e LIANG et al. (1998)
demonstram de forma inequivoca que esta desqualificacdo deste modelo seria no minimo
injusta e precipitada, tendo em vista os bons resultados (em termos qualitativos) que se

pode obter utilizando-as.

3.1 Redes Booleanas

Redes Booleanas foram introduzidas por Kauffman nos anos 60 (KAUFFMAN,
1969) como uma abstracao de redes de regulacdo genética nas quais cada gene € modelado
como estando em um dentre dois estados (ligado, ON ou desligado, OFF) e o estado de
cada gene no proximo instante de tempo € determinado por uma fun¢do Booleana de suas
entradas no instante de tempo corrente. (D'HAESELEER, 1993).

Uma rede Booleana, denotada G(V,F) é um conjunto V={v;,vy,...,vy} de nds
representando genes e uma lista de fungdes Booleanas F={f,f,,...,f;}, onde uma funcdo
Booleana fi(vii, vi2 , ..., Vik ), onde k € o nimero de nds que regulam o no 1. Esta funcgao,
designada para cada né vj, recebe entradas dos nés vii, Viz , ..., Vik. Para um determinado
subconjunto U € V, um padrdo de expressdo de U € uma fun¢do y de U para {0,1}

Um padrio de expressio também é chamado de estado da rede Booleana e

representa o estado de todos os nds (genes) onde cada nd pode assumir o valor 0 (ndo
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expresso) ou 1 (expresso) como seu valor em cada instante. O padrdao de expressdao no
instante t+1 é determinado pelas aplicac@o sincrona das fungdes Booleanas pertencentes a F
ao padrdo de expressdo no instante t (por exemplo, vi (t+1) = fi(vii(t), vi2 (1), ..., Vik(t))
(AKUTSU et al., 1999).

Esta sincronicidade simplifica a andlise de redes Booleanas, mas faz com que certos
tipos de padrdoes complexos exibidos na natureza ndo possam ser modelados com total

precisdo, como serd discutido mais na proxima secao.

3.2 Modelando Redes de Regulacao

Genética com Redes Booleanas

Neste capitulo serd descrito um algoritmo de modelagem de redes de regulacao
genética usando-se redes Booleanas. Este € um modelo reconhecidamente simplificado
dado que, entre outras coisas, os efeitos de fatores estocdsticos estdo ausentes do modelo.
DELLAERT (1995) aponta as seguintes implicacdes para o uso de redes Booleanas:
¢ Diferencas entre elementos regulatérios sdo ignorados, havendo apenas um tnico tipo

de elemento genético.

e Todos os elementos genéticos influenciam os outros de forma similar, de modo que as
diferencas entre estratégias diferentes de regulacdo em células bioldgicas também sao
ignoradas.

¢ Elementos genéticos sao modelados como estando ativos ou inativos, o que significa
que conceitos tais como concentracdoes e respostas graduais existentes nas redes
bioldgicas sdo perdidos. Existem vérios processos bioldgicos que respondem seguindo
funcdes sigmoidais ou S-Shaped (fig. 3-1a), o que lhes confere um gradualismo maior
do que pode ser obtido utilizando-se um fun¢do Booleana, no formato de degrau (fig. 3-

1b).
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® A transi¢do de todos os elementos de uma rede Booleana ocorre sincronamente, isto €,
todos os elementos sdao atualizados simultaneamente. Apesar de haver alguns processos
naturais ciclicos (controlados por uma espécie de “relégio bioldgico™), grande parte dos
processos celulares sdo assincronos, ocorrendo quando as pré-condi¢des que lhes sdo
necessdrias sdo satisfeitas (acimulo de uma proteina, auséncia de um inibidor, etc.).
Este assincronismo cria uma complexidade maior no comportamento celular que nao

pode ser reproduzido facilmente por um processo sincrono.

A A

(a) (b)

Figura 3-1: (a) Uma fungdo sigmdide tipica. A resposta é gradual, ndo havendo pontos de derivada
indefinida. (b) Uma fungdo degrau tipica. Quando determinadas condic¢des sdo satisfeitas, hd uma transi¢do
imediata dos valores de saida. Neste ponto a derivada da fungdo é infinita.

Apesar destas limitacOes, existem vdrias caracteristicas da regulacdo celular que se
assemelham a um comportamento Booleano. H4 exemplos de expressdo de DNA nos quais
a inibicdo se da através da ligacdo de um elemento (que ou estd ligado ou nao,
configurando um comportamento Booleano) a um operon (ALBERTS er al, 2002) e
muitos outros elementos sao regulados através de um processo signmoidal, que pode ser
aproximado de forma razodvel como uma fun¢do degrau, que é essencialmente on-off, ou
booleana.

Existem ainda vdrias outras caracteristicas celulares que sdo essencialmente
Booleanas, como o estado de uma proteina quanto a fosforilagdo ou se uma enzima estd em
sua forma ativa ou inativa. Isto quer dizer que, apesar de ndo poderem modelar todo o
ambiente celular, as redes Booleanas tém a capacidade de modelar vérios aspectos do

mesmo fidedignamente.
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Existem exemplos conhecidos de regulagdo genética em que hd a presenca clara de
mecanismos essencialmente Booleanos. Pode-se citar um caso na repressdo transcipcional
em processos de desenvolvimento celular.

E sabido que a repressdo transcripcional estd implicada em uma série de processos
de desenvolvimento celular, pois apenas o controle positivo ndo poderia gerar todos os
padrdes vistos no desenvolvimento. H4 duas formas basicas de repressdo: a de longo
alcance e a de curto alcance, dependendo da distancia entre os genes.

No desenvolvimento da Drosophila melanogaster (mosca da fruta) a repressdao tem
um grande papel. H4 um gradiente da proteina dorsal de origem materna com um perfil de
decaimento muito lento que € responsdvel pela diferenciacdo do embrido em trés tipos de
tecidos embriondrios distintos: mesoderma, neuroectoderma e ectoderma dorsal.

Nos embrides desta mosca existem trés tipos de promotores com diferentes
caracteristicas que se aproveitam do gradiente da proteina dorsal de diferentes maneiras
para causar a diferencia¢do do tecido embriondrio (fig. 3-2).

O promotor de tipo I contém apenas sites de ligacdo de baixa afinidade a proteina
dorsal que s6 serdo ocupados se a concentracdo desta proteina for alta, como € no caso do
mesoderma. Conforme a concentracdo cai, no neuroectoderma e no ectoderma dorsal, estes
sites ndao sao ocupados.

O promotor de tipo II contém sites de ligacdo de alta afinidade a proteina dorsal.
Dado que estes ativadores podem se ligar a proteina dorsal mesmo em baixas
concentragoes, eles sdo ligados a ela no mesoderma e no neuroectoderma Entretanto, estes
sites também sdo de alta eficiéncia para a proteina snail que € especifica do mesoderma que

restringe a expressao destes genes nesta regido.
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Figura 3-2: Formagdo de padrées nos embrides pré-celulares da Drosophila melanogaster (extraido de
(GRAY et al., 1996)

O ultimo tipo de promotor, de tipo III, contém sites de ligacao a proteina dorsal que
estdo fortemente ligados a sites que se ligam ao co-repressor ubiquo R e nunca sdo
expressos no neuroectoderma e mesoderma. Assim, estes elementos s6 podem ser
expressos no ectoderma dorsal, onde quase ndo hé proteina dorsal para interagir com este
co-repressor (GRAY et al., 1996).

Este exemplo € interessante, pois mostra dois padrdes diferentes de controle: um
padrdo continuo e um Booleano. No lado continuo, as diferentes concentragdes de proteina
dorsal alteram o comportamento dos repressores (caso do neuroectoderma e do
mesoderma), enquanto que no padrio Booleano (caso do ectoderma dorsal), a mera
presenca da proteina dorsal acima de um limite minimo faz com que a repressdo ocorra.

Todos os dois padrdes sdo igualmente importantes. O ectoderma dorsal ndo se
formaria sem o padrdo Booleano e os outros dois tecidos ndo se diferenciariam sem a
presenca do processo continuo. Sem qualquer um dos dois, o desenvolvimento da
Drosophila seria irremediavelmente alterado.

Este exemplo € um caso tipico, que permite que se conclua que a modelagem de

certos aspectos da realidade celular através de um mecanismo essencialmente Booleano nio
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deve ser descartado a priori como sendo um modelo ndo representativo do comportamento
de redes de regulacdo reais.

SZALLASI et al. (1998) aplicam o modelo de redes Booleanas ao problema real de
modelagem de redes de regulacdo genética e obtém resultados significativos, mostrando
que apesar de redes Booleanas implicarem em perda de informagao, eles ndo implicam em

uma perda da compreensdo do processo que estd sendo modelado naquele momento.

Rede
o Fungdo Booleana para o n6 1

f(1,2)=1 AND NOT 2
. Representacdo da regulacdo do né 1

1,2,0010
o Significado:
1 2 Next State
0 0 0
0 1 0
1 0 1
1 1 0

Figura 3-3 : Exemplo de codificacdo adotada nesta tese para a estratégia de regulacdo para um dos nos de
uma rede Booleana. O no 1 é regulado pelo no 2 e por um mecanismo de feedback, mas sua codificagdo so é
completa se for conhecido o proximo estado do né 1 para cada uma das entradas que ele pode receber

3.3 O Modelo proposto

Nesta secdo serdo descritos os elementos bdasicos de algoritmo genético aqui
proposto, que sdo a estrutura dos cromossomos, a func¢do de avaliacdo, os operadores
genéticos e os critérios de termina¢do. O GA definido nesta sec@o usa o algoritmo bdasico
comum a todos os algoritmos evoluciondrios, como descrito com detalhes no capitulo 2

desta tese.
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3.3.1 Estrutura do Cromossomo

Posto que existem n nds na rede Booleana sob estudo, os cromossomos do
algoritmo genético aqui proposto serdo divididos em n partes, denominadas genes. Cada
gene armazena a estratégia de regulacdo completa para o né i, estratégia esta que consiste
nos elementos que regulam este n6 e a funcdo Booleana que estd associada a esta regulacao,
conforme pode ser visto na figura 3-3.

Assim, cada gene de um cromossomo do GA proposto representa a regulacdo a que
cada n6 estd submetida no modelo proposto. Assim, pode-se concluir que cada
cromossomo no GA representa um modelo de rede de regulagdo genética proposto como
solucdo para o problema que se estd tentando resolver.

Cada bit da fun¢do Booleana representa o proximo estado do né regulado (v;) dados
os estados correspondentes dos nés que o regulam (vi, Viz , ..., Vik), onde k é o nimero de
nos que regulam o no 1, e pode ser diferente para cada um dos nés.

Os bits da funcdo Booleana sdo representados de forma ordenada, com os nds
reguladores servindo como indice para a escolha do bit que informard o préximo estado. O
indice € dado pelo nimero Booleano formado pelos valores correntes dos reguladores,
determinando entdo um ndmero dado por b,b,i» ...byik, onde cada uma das posicdes €
ocupada pelo valor assumido no instante t por um dos nds reguladores do né v;.

Assim, o bit armazenado na posicdo 0 corresponde ao estado no préximo instante do
né v; se todos os nés reguladores armazenam 0 no instante atual. Da mesma maneira, o
valor armazenado na posi¢do 1 corresponde ao estado no proximo instante do né v; se todos
os nos reguladores armazenam 0 no instante atual, com excecdo do nd vix que armazena o
valor 1, e assim por diante.

Seja o seguinte exemplo, do n6 v; regulado pelos nds vi,v, e vi, e fungdo Booleana
01000010. Os elementos sublinhados na fun¢do Booleana sdo os de indice 1 e indice 6
(considerando que o primeiro elemento € o de indice 0). Logo eles serdo selecionados se os
nos reguladores tiverem respectivamente os valores by =0, by2,=0 e by3=1 (nimero Booleano
formado é 001,=11¢9) e by;=1, byx,=1 e by;=0 (nimero Booleano formado. 110,=6;). A
explicacdo de como calcular o valor do né i no instante t+1 neste exemplo, ¢ dada pela

tabela 3-2.
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by (t) | by (t) | byz (1) Numero formado por vi(t+1)
byi(1)bya(1)bys(1)
0 0 0 000,=010 0
0 0 1 001,=119 1
0 1 0 010,=219 0
0 1 1 011,=31 0
1 0 0 100,=44 0
1 0 1 101,=519 0
1 1 0 110,=619 1
1 1 1 111,=7y9 0

Tabela 3-2 : Valores determinados para o n6 i no instante t+1 quando este estd sujeito a funcio de regulacdo

dada por (1,2,3) = 01000010

3.3.2 Operadores Genéticos

O GA proposto neste capitulo utiliza dois operadores: crossover (recombinacao) e
mutacdo, que serao descritos nesta secao em detalhe.

O operador de mutacdo € aplicado a cada elemento de cada nd, podendo alterar
tanto um elemento regulador vi quanto um bit da funcdo de avaliagdo através de um
mecanismo de sorteio.

Por conseguinte, se for escolhido aplicar o operador de mutagdo (decisdo esta que é
tomada de acordo com uma estratégia de selecdo de operadores descrita a seguir), um
nimero aleatdrio x € selecionado. Se este ndmero x for menor que um valor predefinido a
posicao em que estivermos naquele momento, seja ela um né regulador ou um bit da fungao
Booleana, serd mudado para um novo valor. Esta operacdo € consistente com os operadores
mais tradicionais de mutacao, como vistos em (MITCHELL, 1996) e (FOGEL et al., 2003)
e pode ser vista em maiores detalhes na figura 3-4.

Nos experimentos conduzidos durante este trabalho, o limite para decisio da

alteracdo da posicdo corrente de melhor desempenho, entre os varios valores testados, foi
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0,5%, que é o valor adotado para todos os experimentos relatados neste capitulo. Isto quer
dizer que, uma vez decidida a aplicacdo do operador de mutacdo, em média 0,005 dos nods

reguladores e dos bits efetivamente sofrerdo uma mutacao.

=>» Cromossomo antes da mutag@o 1,4: 0101

=> Valor limite da mutagdo: 0,005

—
0,193

0,003 .
Implicam em mutacio
0,301 An
=> Valores sorteados< 0.000 (menores que o valor limite)
0,680

0,998
0,222

=>» Cromossomo depois da mutagao 1,2: 0001

Figura 3-4: Exemplo de atuagdo do operador de mutagdo. Sendo o valor limite dado de 0,005, um niimero é
sorteado para cada posi¢do do cromossomo (2 ndos e 4 bits da fungdo Booleana). Se algum deles for menor
do que o valor do pardmetro, um novo valor é escolhido aleatoriamente para aquela posi¢cdo (no caso do
exemplo, as posigcoes sublinhadas correspondem aquelas que foram mudadas pelo operador).

A estratégia de selecdo de operadores consiste na aplicacdo de uma roleta viciada
para os operadores. Isto significa que o algoritmo alterna entre os operadores de mutacdo e
de crossover com uma probabilidade que pode ser fixa ou varidvel com o tempo (tanto de
forma linear como de forma quadritica), dependendo de um parametro fornecido pelo
usudrio.

Nos experimentos mostrados mais adiante verificamos que a estratégia de melhor
desempenho € aquela em que o operador de crossover se inicia com uma probabilidade
muito alta (95%), probabilidade esta que diminui de forma linear com o passar das
geracdes, até chegar ao valor de 20% na ultima geracdo. A férmula de cdlculo para a
probabilidade do operador de crossover é dada por:

0,75*% g

n

ger

pcross = 0’95 -

onde g € a geracdo atual e ng, € 0 nimero de geragdes que o GA vai executar. O
operador de mutacdo tem uma probabilidade complementar aquela do operador de

crossover, isto €, em todas as geragcdes temos que:
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P =17 Py

A mudanca da probababilidade dos operadores deriva do fato de que populagcdes
fechadas, com evolucdo ocorrendo por reproducdo entre individuos de uma mesma
genealogia, tendem a possuir alto grau de convergéncia genética. Isto quer dizer que no
final de uma execucdo uma populagdo € geneticamente parecida, o que faz com que nao
seja produtivo cruzar dois elementos, sendo melhor tentar usar mais o operador de mutacao

para criar maior variabilidade naquela geracao.

1,2,0010 1,2,3,01000001 2,01

3,11 2,3,0110 1,3,11

. =

1,2,0010 2,3,0110 2,01

Figura 3-5: Exemplo de operagdo do crossover aplicado a fungées de regulacdo. Os genes com fundo cinza
foram aqueles sorteados para compor o filho gerado pelo operador. O segundo filho seria gerado com os
genes marcados com fundo branco. Ndo hd intercambio de partes da regulacdo de cada elemento, mas sim
troca da regulacdo completa.

O operador de crossover € muito simples. Intercambiam-se pedacos de cada um dos
individuos de acordo com um sorteio. Isto equivale ao operador de crossover uniforme, mas
aplicado a regulacdo completa de cada nd, ndo aos componentes desta regulagdo. Isto quer
dizer que ao se decidir por trocar as estratégias de um nd, € possivel apenas trocar a fungdo
completa e ndo € possivel trocar apenas alguns bits da fun¢do Booleana, como pode se ver
na figura 3-5. Isto significa que 0 nd vix N0 cromossomo X € 0 N6 Vjy N0 CromossOmo y nao
podem intercambiar parte de sua estratégia de regulagdo (que consiste nos nés reguladores
somados a funcdo Booleana). Se o sorteio assim indicar toda a regulacdo do né vix é

intercambiada com aquela em v;y, conforme visto na figura 3-5.
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3.3.3 Funcao de Avaliacao

Par avaliar a desempenho de um cromossomo, sdo armazenadas ¢ trajetdrias com n,
passos cada. Cada trajetoria representa o comportamento desejado (denominada real, de
aqui em diante) da rede que se estd tentando modelar.

Cada rede recebe o primeiro estado de cada trajetdria e sdo calculados os passos
intermedidrios e final da rede usando a fun¢do de avaliagdo dos nés em questdao. O nlimero
de bits que diferem em cada um dos passos sdo somados e o valor final da soma € dividido
pelo numero de passos.

Esta divisdo € necessaria se houver mais de uma trajetoria para avaliar. Tendo em
vista que € possivel ter trajetérias mais longas do que outras, se ndo fosse calculada a média
de erros por passo da trajetdria, os elementos que acertassem mais bits da trajetria mais
longa teriam preferéncia sobre aqueles que acertam mais bits das trajetérias menos longas.
Isto faria com que naturalmente fosse dada preferéncia aquelas estratégias que acertam em
uma das trajetorias (a mais longa), quando na verdade o que se deseja é que todas as
trajetdrias oferecidas tenham o mesmo peso na funcao de avaliacdo.

Esta preferéncia decorreria do fato de que mesmo poucos bits diferentes por passo
em trajetorias longas fardo com que se obtenha uma grande soma, enquanto que muitos bits
errados por poucos passos levardo a uma soma baixa.

E fécil entender este problema quando vemos um exemplo simples. Imagine que
temos duas trajetorias armazenadas para uma rede de 50 bits, a primeira com 11 passos e a
segunda com 5 passos. Se tivermos um bit de erro por passo da primeira trajetdria, esta
somard 11 erros, enquanto que se tivermos dois bits de erro por passo da segunda trajetdria,
somaremos 10 erros. Logo, se ndo houver uma divisdo pelo nimero de passos, a
contribuicdo da primeira trajetéria para a avaliacdo deste cromossomo serd mais influente
do que a contribuicdo da segunda trajetdria, apesar da rede estar bem mais adequada a
primeira trajetoria. Ao se efetuar a divisdo pelo nimero de passos a situacdo se inverte e a
trajetéria com mais erros € a que mais aumenta o valor da fun¢do de avaliagdo.

Posteriormente, cada cromossomo € penalizado de acordo com o niumero de

relacionamentos que ele representa, de forma que os cromossomos mais curtos recebem
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créditos extras. Este comportamento se relaciona com o fato de que a natureza normalmente
recompensa estratégias minimalistas, pois elas tendem a ser mais curtas, demandar menos
energia e serem mais robustas quanto a defeitos na replicacdo e na transcricio do DNA
(ALBERTS et al, 2002).

E importante também ressaltar que o nimero de pontos necessarios para identificar
corretamente os pesos de uma rede esparsamente conectada é da ordem da conectividade
maxima entre os elementos (VAN SOMEREN et al., 2000). Assim, buscando redes menos
conectadas € possivel extrair mais informacao dos dados disponiveis.

Esta penalizacdo é calculada através de um coeficiente de preenchimento. Sao
calculados quantos nés fornecem entradas para o n6 i e divide-se este valor pelo nimero de
nos existentes no sistema. Depois calcula-se a média deste coeficiente de preenchimento
para todos os nds e serd obtido um ndmero que varia de 0 a 1. O objetivo € que a avaliacdo
do cromossomo seja mais penalizada quando este valor estd mais préximo de 1, logo

diminui-se o valor obtido de 1. A férmula deste coeficiente € dada, entdo, por:

nn/
n s

onde n € o nimero de nds do sistema e n;, 0 nimero de nds que participam da regulacdo do

CcC =

7

no i.
Por exemplo, seja uma rede de trés nds cujas regulacdes sdo dadas por:
e N6 1:f(2,3)=0100
e N6 2: f(3)=00
e N6 3:1(1,2,3)=11001010

O valor calculado para o coeficiente entdo é dado por:
2/ 4+1/43
AT ALY

3 3

Este valor é decorrente do fato de que a média de elementos reguladores por né é

c=1-

igual a 2.
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Este coeficiente retorna um valor entre zero e um que serd multiplicado pela
avaliacdo do cromossomo obtida da forma descrita anteriormente nesta secao. Assim, se
houver dois cromossomos que cometem o mesmo nimero de erros, aquele que representa
uma rede menos conectada passard a ter uma avaliacdo melhor e serd preferido pelo

modulo de selecao.

3.3.4 Combinando solucoes

Um fator interessante percebido nos resultados preliminares do algoritmo proposto
foi o fato de que cada rodada ndo descobria a regulagcdo correta para todos os nés da rede
(aquela que foi usada para gerar os dados fornecidos para o algoritmo), mas sim para alguns
destes.

No primeiro dos exemplos citados na proxima secao, apesar de nao ser descoberta a
regulacdo correta para a rede completa, as melhores solu¢des obtidas armazenavam a
regulacdo correta para trés dos cinco nés em 72 de 118 rodadas efetuadas (61%), enquanto
que duas regulacdes corretas eram descobertas em 106 das 118 rodadas (90%).

No exemplo nimero 2 da se¢do de resultados, as melhores solucdes apontadas pelo
algoritmo descobriam a regulacdo correta para cada um dos nds na proporcao das rodadas

apontadas na tabela 3-3.

No6 % de acerto
1 62%
2 58%
3 45%
4 35%
5 52%

Tabela 3-3: Percentagem do total de rodadas nas quais foram obtidas as regula¢des corretas para cada um dos

genes do exemplo nimero 2.
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Com base nestes dados decidiu-se acrescentar um passo adicional de combinacdo
dos melhores resultados de nosso GA, de forma a buscar uma solu¢do que contivesse o
melhor que cada uma das solugdes pudessem oferecer. Foram escolhidas as 8 melhores
solucdes dadas pelo GA baseando-se apenas no valor da funcdo de avaliacdo e
combinaram-se todas as regulacdes obtidas.

O limite de 8 solucdes foi determinado de forma ad hoc. Posto que o espaco de
busca cresce de forma exponencial com o numero de cromossomos, nao se deve determinar
um valor muito grande. Ao mesmo tempo, um valor pequeno demais faz com que o
proposito do passo de combinagdo ndo seja atingido, por ndo permitir a existéncia de
grande variedade nos cromossomos combinados.

O espaco de busca ndo € excessivamente grande, apesar da explosao combinatdria.
Para uma rede pequena, que possua apenas 7 nds, seu tamanho é de 8'=2,097,152 solucdes.
Este nimero de solu¢des pode ser comparado rapidamente em um computador pessoal (o
tempo total de comparacao € inferior a 2 minutos em um Pentium IV 1.6Mhz).

Para combinar as solugdes simplesmente foram separadas a regulacdo de cada n6
de cada cromossomo que foram posteriormente colocadas em um pool de candidatas a
regulacdo. Obtém-se entdo um pool para cada né e as solugdes sdo combinadas. Cada uma
das candidatas € avaliada usando-se os mesmos critérios de avaliacdo descritos na se¢ao
anterior e a melhor de todas solucdes obtidas € oferecida como a solucdo encontrada
naquela execucdo do GA.

Este passo de combinacdo ndao pode oferecer uma solucdo pior do que as
encontradas pelo algoritmo, dado que as solucdes originais do algoritmo sao parte do
espacgo de busca deste passo. Isto implica em que, se as solugdes originais forem melhores
que todas as outras alternativas, uma das solugdes originais terd a avaliagdo médxima e serd
retornada pelo passo de combinacdo. Caso isto ndo ocorra, a melhor das solucdes
combinadas serd aquela retornada por este passo adicional. Esta possivel melhora justifica o

esforco computacional dispendido.
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3.3.5 Critérios de terminacao

O GA usado nesta tese usa trés critérios basicos de terminac¢ao:

» Qualidade : quando for obtida uma solu¢do que modela perfeitamente os dados, isto €,
que prevé todos os bits de todos os passos da trajetdria corretamente, entdo ndo ha
necessidade de continuar a evoluir as solu¢des, pois ndo hd como melhorar os
resultados obtidos até aquele ponto.

> Tempo: E estabelecido um limite maximo de geracdes para a execucdo do algoritmo. Se
este numero for alcangado, mesmo que ndo tenha sido obtida uma solugdo 6tima,
interrompe-se a execugdo e eventualmente reinicia-se o ciclo de tentativas.

» Estagnacdo de melhora: Quando se usa elitismo, a avaliacdo ndo pode piorar conforme
as geracoes passam, visto que os melhores individuos sdo levados de uma geracao para
a outra. Neste caso interrompe-se a execucao se ndo for obtida melhora na avaliacdo do
melhor individuo por n geracdes, onde n € um parametro fornecido pelo usudrio. Este
tipo de situacdo € indicativo de uma forte convergéncia genética (auséncia de
diversidade da populagdo) e o que indica que a nao ser por uma atuacdo muito bem
sucedida do operador de mutacdo, ndo haverd mais melhoras e pode-se encerrar a
evolucgdo ja que esta tende a nao fornecer bons resultados. Uma alternativa interessante
consiste em usar o melhor individuo como parte da inicializa¢do da populacdo de uma

nova execucao.

Figura 3-6: Rede usada no exemplo 1, que contém uma configuragdo ciclica (A - B - C - D - E —A).
A seta quer dizer que o elemento a esquerda da mesma ativa o elemento a direita. Isto é, o elemento a direta
assumird valor I no instante t+1 se o elemento a esquerda tiver valor 1 no instante t.
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3.4 Resultados

Para testar o algoritmo desenvolvido, foram criados alguns exemplos que
apresentam caracteristicas interessantes ou alguma dificuldade especifica. E importante
ressaltar que a implementagdo para este algoritmo foi bastante eficiente e que cada rodada
demorou uma média de 5-10 segundos em um computador pessoal padrdo (Pentium IV
1.6Mhz), o que significa que € possivel executar centenas de rodadas em uma hora.

O tempo requerido para a execugdo do algoritmo aumenta com o nimero de nds da
rede sendo avaliada e com o nimero de passos oferecidos para o algoritmo, mas o aumento
¢ linear e afeta apenas a funcdo de avaliacao.

O primeiro exemplo utilizado é uma rede de cinco nés que tem uma configuracio
ciclica, conforme pode ser visto na figura 3-6. A rede contém um ponto fixo (quando todos
0s nods estdo em um estado com valor zero), enquanto que todos os outros pontos iniciais
levam a ciclos de tamanho cinco.

E fornecida para a rede apenas uma trajetéria contendo 6 pontos. O tamanho da
trajetéria dada é o tamanho de um ciclo, incluindo o retorno ao ponto inicial. Nao €
necessario continuar a trajetdria, pois tendo em vista que o algoritmo trata apenas redes
deterministicas, o valor da configuracdo do instante seguinte obtido para uma configuragao
x qualquer serd sempre igual, ndo importando quando esta trajetéria ocorra (nao ha
dependéncia temporal).

A trajetéria usada foi 10100 — 01010 — 00101 — 10010 — 01001 — 10100. E
possivel verificar que a ultima configuracdo (marcada em itdlico) € igual a primeira. Esta
informacao ajuda o algoritmo na obtencdo de trajetdrias ciclicas.

O GA foi executado com este exemplo 120 vezes e a avaliacdo perfeita (isto é,
acertamos a previsao de todos os pontos da trajetdria) foi obtido duas vezes, o que fez com
que ndo fosse executado o passo de combinacido para esta rede, pois ndo havia como

melhorar sua avaliacdo. As duas respostas perfeitas sio mostradas na tabela 3-4.
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Casamento perfeito #1
N6 1:1(5) — 01
N6 2:f(1) - 01
N6 3: f(2) — 01
N6 4: f(3) — 01
N6 5: f(4) — 01

Casamento perfeito #2
N6 1: £(5) = 01

N6 2: f(1) — 01

N6 3: f(2) - 01

N6 4: £(1,3) - 0111
N6 5: f(4) — 01

Tabela 3-4 — melhores resultados obtidos para o exemplo #1

Conforme explicado em uma secao anterior, o formato dos resultados significa que,
no primeiro caso, a saida do né 1 no préximo instante € funcdo apenas do né 5 (f(5)) e seu
valor no instante #+/ € dada por 0, caso o nd 5 cinco seja zero (primeiro bit) no instante 7 e
um caso o no 5 seja 1 (segundo bit) no instante .

Ja no caso do segundo resultado, tem-se que a saida do n6 4 € funcdo dos nés 1 e 3

(f(1,3)) e seu valor no préximo instante ¢ dado pela tabela 3-5.

No 1 (t) No 3 (t) No6 4 (t+1)
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 1

Tabela 3-5 — Interpretacdo das regras oferecidas como resultado pelo GA

Como se pode ver, na segunda das respostas perfeitas obtidas, o GA forneceu a

regulacdo correta com alguma medida de redundancia. Esta redundancia consiste em nds
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adicionais que ndo afetam o resultado pois pode-se fazer uma reducdo simples na fungao
Booleana obtida e chegar a regulacao correta.

Outra medida de erro, ndo visualizada em nenhum dos exemplos citados consiste
em obter funcdes que apesar de obterem resultados perfeitos nos exemplos fornecidos
poderiam generalizar mal para outros casos. Isto decorre do fato de que existem infinitas
funcdes Booleanas que obtém os mesmos resultados para o pequeno nimero de exemplos
fornecidos. Infelizmente este € um problema insoluvel, que pode ser minimizado
aumentando-se o nimero de exemplos e aumentando a quantidade de informac¢ado fornecida
para a rede, conforme discutido a seguir.

Os varios tipos de estimativa de erro dependeriam de quantidades estatisticamente
relevante de dados, que ndo € o caso dos problemas reais que estes exemplos tentam
modelar. Quando se trabalha com conjuntos de dados artificiais, pode-se ampliar sem custo
a quantidade de exemplos oferecidos para qualquer algoritmo, mas isto ndo € o caso de
problemas bioldgicos, nos quais a obtencdo de cada conjunto de dados custa caro, tanto em
termos de tempo quanto financeiro.

Foi feito outro experimento com esta mesma rede, que consistiu em tentar encontra-

la oferecendo trés trajetdrias de dois pontos cada, descritas na tabela 3-6 a seguir.

11111
11111
00001
10000
01000
01010
00101
10010

Tabela 3-6 : Segundo conjunto de dados oferecido para tentar realizar a inferéncia da rede de regulacdo do

exemplo #1
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Neste exemplo, tem-se entdo o mesmo nimero de medidas, mas com um ndmero
diferente de estados iniciais. Em 40 execu¢des do algoritmo, foi obtido o escore perfeito 12
vezes, 8 das quais incluiam redundancias similares aquelas descritas acima.

Estes resultados sugerem que um nimero maior de medidas com uma unica
condic¢ao inicial contém menos informacao do que muitas trajetérias com varias condicoes
iniciais distintas. Este fato j4 foi sugerido por D'HAESELEER (1993), e implica em que a
abordagem de se investir um grande esfor¢o na obtencdo de uma unica trajetéria longa nao
¢ muito produtiva, devendo-se privilegiar a possibilidade de se estudar mais trajetorias,
mesmo que mais curtas, mas com estados iniciais diferentes.

A questao consiste em que para inferir a regulacdo de um unico gene, tende a ser
mais produtivo observar a expressao do mesmo em vérias diferentes combinagdes de niveis
de expressdo de suas entradas. Neste caso, t€m-se amostras de vdrias condicdes e
perturbacdes das condi¢des ambientais.

As séries temporais de expressdo génica oferecem uma grande quantidade de dados,
mas todos os pontos tendem a ser sobre um tnico processo dindmico na cé€lula e estardo
fortemente correlacionados aos pontos nos instantes anterior e posterior. LLogo, espera-se
que uma série temporal de n pontos tenha menos informacao do que n pontos medidos de
forma independente, em condi¢cdes ambientais bem distintas. As séries podem, entretanto,
prover uma boa visdo da dindmica do processo como um todo, além de serem uma
conseqiiéncia natural de se obter dados através da tecnologia de microarrays que serd
discutida mais adiante nesta tese.

Obviamente, os dois tipos de dados nao s@o mutuamente excludentes, e quanto mais
se obtiver de cada um deles, mais preciso serd 0 modelo obtido e mais proximo da realidade
o resultado do algoritmo aqui proposto.

Foi oferecido ao algoritmo um segundo exemplo que consistia em uma rede dada
pela configuracdo descrita na tabela 3-7. Este exemplo é mais complexo, tanto por possuir

mais nds quanto por possuir um grau maior de interconexao entre os elementos.
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03

Os

0O

O:
0O,:
: f(3) —» 01
Oy:
: f(3,4) —» 0111
O¢:
: 1(1,2,3,4,5) : 00001111000000001111001010101010

£(2,3) > 0111
£(1,3,4) — 01101000

f(4) = 10

0

Tabela 3-7: Rede de regulacido real a ser descoberta no exemplo #2.

Esta rede contém sete nds, dos quais um deles € constante (o né 6), mantendo-se
permanentemente ndo expresso (com valor zero). Ha dois nds que recebem uma entrada (on
nos 3 e 4), dois que recebem duas entradas (1 e 5), um que recebe trés entradas (né 2) e um

que recebe 5 entradas (o né 7). A compreensdo desta rede € facilitada pela representagcao

em formato de grafo, como pode ser visto na figura 3-7.

> <

Figura 3-7: Representagdo do exemplo com regulagdo dada pela tabela 3-7 em formato de grafo. As setas

indicam que o no de origem regula o no de destino.

Este ultimo né demonstra o principal problema da nossa representacdo que consiste
no tamanho da string necessdria para representar uma fung¢do. O nimero de bits necessarios

obviamente é dado por 2", onde n é o nimero de nés reguladores. Este niimero cresce




exponencialmente e pode ser problemdtico em casos de redes grandes e fortemente
interconectadas.

Este problema foi corrigido no programa genético usado no caso de redes continuas
através do uso de uma representacdo distinta. O modelo proposto no capitulo a seguir € que
€ muito mais compacto, além de poder lidar também com exemplos Booleanos.

Foi executado o GA oferecendo-lhe a seguinte trajetoria:

1101000 — 1000101 — 0101001 — 1100100 — 1101000 — 1000101 — 0101001 —
1100100 — 1101000 — 1000101

Esta trajetéria consiste em 10 pontos, sendo que o ultimo ponto (em itdlico) consiste
em uma repeticao dos pontos nimero 2 e 6 (também em itdlico), indicando a existéncia de
um ciclo atrator.

Foram executadas 20 rodadas do GA proposto e em nenhuma delas foi encontrada a
rede correta. Em todas as rodadas foi descoberta uma rede que terminava exatamente no
mesmo atrator da trajetoria exemplo

Em 12 das 20 rodadas (60%) a rede descoberta pelo GA calculava um resultado que
diferia da trajetoria exemplo em 3 bits ou menos (de um total de 63, dado que o primeiro
passo nao € calculado, mas sim dado para a rede como valor de inicializacdo),
correspondendo a um erro de 5% ou menos. Isto é esperado, dada a ambigiiidade inerente
de um conjunto de dados tdo pequeno. A melhor rede encontrada, apds o passo de

combinagdo, pode ser vista na tabela 3-8

N6 1:1(2,3,5) — 10011101

N6 2: £(1,3,4,6) — 1011001110011011

No63:0

N6 4: f(4) — 10

N6 5: f(3,4) - 0110

N6 6: 0

No 7:1(1,2,3,4,5) : 11110001100100010100001000111000

Tabela 3-8 : Melhor rede de regulacao encontrada para o exemplo #2.
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Esta rede ndo contém a regulacdo correta, mas ela oferece alguns resultados
interessantes que devem ser analisados.

Primeiramente, a melhor regulagcdo para o n6 3 consiste em concebé-lo como um né
constante em zero. Isto decorre do fato do exemplo fornecido para o algoritmo sé conter
pontos nos quais este n assume valor zero. Logo, o fato de haver apenas uma trajetdria
prejudica o algoritmo proposto (e qualquer outro que porventura buscasse extrair
informacdes de tal conjunto de dados).

Segundo, o algoritmo proposto obteve, para os nés 1 e 2, os corretos elementos
reguladores com a adi¢do de mais um né espurio e os elementos regulatérios corretos para
os n6s 4,5,6 e 7, apesar de ndo acertar todos os bits da fungao Booleana.

Entretanto, estes bits ndo forem importantes na avaliacdo da trajetdria usada como
exemplo, pois a rede descrita acima termina no ciclo atrator especificado no exemplo no
caso do exemplo dado. Se houvesse outras trajetdrias, a pressdo evoluciondria poderia
fazer com que outros bits também convergissem para os valores corretos.

Além disto, dado que a funcdo Booleana é previamente conhecida, decidiu-se
verificar como a solugdo descoberta se comportaria para os 2’ = 128 possiveis trajetérias de
tal rede. Pode-se verificar entdo que ela calculou 26 (20,3%) das trajetdrias corretamente e
das outras 102, 85 (83,3%) diferiam das trajetdrias “reais” em menos de um bit por passo.

Outros exemplos foram fornecidos para o algoritmo proposto. Um deles foi uma
simulagdo do operon Lac nas bactérias E. Coli que é um mecanismo de controle para as
enzimas necessdrias para a digestdo das lactoses, sendo um exemplo interessante tanto para
mecanismos de repressao e ativacao genéticos.

Como discutido na secdo 2.3, o dogma central da biologia estabelece que o DNA
primeiro precisa ser transcrito em uma substancia intermedidria, o RNA mensageiro
(mRNA) antes de ser traduzido para uma proteina. Isto implica em que os niveis de
proteinas podem ser regulados nos passos de transcricio de DNA em mRNA ou no passo
de traducdo deste em proteina. Esta regulagdo estd relacionada com a necessidade da célula
de reconhecer e responder a novas condi¢des ambientais.

O controle da transcri¢io é dado através da ligacdo de repressores ou indutores a um

sitio do DNA denominado operador. Este sitio se localiza préximo ao gene codificador da
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proteina. Este conjunto operador mais proteina codificadora é denominado operon, e
constitui a unidade basica de coordenagdo da expressao génica (GRIFFITHS, 2000).

O operon lac é composto de trés genes estruturais: um que codifica para a P-
galactosidae (chamado z), um que codifica para a permease (chamado y) e outro que
codifica para a transacetilase (denominado a). Este dltimo ndo estd envolvido na digestdao
da lactose, mas € sempre co-expresso com 0s outros dois.

O operon inclui um operador que se liga a uma proteina codificada pelo gene
denominado 1 que estd codificado logo acima na cadeia de regulacdo (Fig 3-8). Quando
estd proteina esta ligada, o operon € reprimido e a DNA polimerase, mesmo quando ligada
a regiao promotora (P), ndo consegue prosseguir com o processo de transcricdo. Assim,
podemos dizer que o operon lac estd submetido a um controle negativo por esta proteina,
que pode entdo ser chamada de repressora.

Entretanto, quando a lactose estd presente, ela se liga a esta proteina repressora,
desativando-a, o que permite que o processo de transcricdo das enzimas necessdrias para a

sua digestao prossiga.

I p O z y a
S R R P I I |-
i i i @ I l ! \:
40&56 Per%ase Trachetilase
Proteina |:. 1
Repressora Repressor  B- Galactosidase
Inativo

Figura 3-8: Estrutura do gene codificador do operon Lac.

O operon lac também estd sob controle positivo. A proteina CAP (Catabolite
Activator Protein, ou Proteina Ativadora de Catabdlitos), que é codificada pelo gene crp
situado bem mais longe do que a regido codificadora da proteina repressora, se liga ao
cAMP para formar um complexo que se liga ao promotor lac e facilita sua transcri¢do,
fazendo com que mais cépias das proteinas codificadas pelos genes lac estejam disponiveis.

Entretanto, as bactérias E. Coli preferem a glicose como fonte de energia, em

detrimento da lactose. Isto fica claro quando analisamos o fato de que quando a glicose esta
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presente, a quantidade de cAMP é diminuida através de vdrias reacdes quimicas, fazendo

com que haja menos complexos CAP-cAMP e ocorra uma diminui¢do do numero de genes

CXPressos.

Figura 3-9: Rede usada para a simulagdo do open Lac. As setas simbolizam uma atuacdo positiva (ativagdo)
enquanto que os cicrculos indicam repressdo.

Foi entdo criada uma rede Booleana (mostrada na fig. 3-9) buscando representar
estes relacionamentos de forma fiel. Foram gerados entdo dados sintéticos para que o
algoritmo proposto pudesse fazer a inferéncia desta rede.

Foram criadas trés trajetorias que terminam em atratores simples. Todos os dados
possiveis foram gerados (2° trajetdrias) e verificou-se que a rede ndo apresenta nenhum tipo
de ciclo ou qualquer outro atrator relevante. A seguir pode-se ver as trajetérias oferecidas
para a rede foram as seguintes, informando que os bits estdo ordenados da seguinte forma:
Proteina Repressora (I, na figura), que consideramos presente quando estd em sua forma
ativa, Lactose, Glicose, CAP, CAMP e Operon.

Para esta rede, foi obtido o resultado mostrado na tabela 3-10, apds a aplicacao do
algoritmo proposto, apds apenas 10 rodadas.

A ordenacdo dos bits € dada da maneira descrita anteriormente, com o nome que
aparece na j-ésima posi¢do substituindo o n6 vj;. Por exemplo, para a regulacido da Lactose
tem-se a ordenacdo dos nds reguladores, para efeito de cdlculo do valor da Lactose no

instante t+1, dada pela tabela 3-11.
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100110
100110
110110
110111
110111
111110
111101
111100
111100

Tabela 3-9: Trajetdrias oferecidas para o algoritmo para a inferéncia do mecanismo do operon lac.

I: f(Lactose) — 10

Lactose : f(Lactose,CAP) —0010

Glicose : f(RP,Lactose,Glicose) — 00110001

CAP : f(Glicose,Operon) — 1000

cAMP : f(RP,Glicose,Operon) — 11001100

operon : f(RP,Lactose,Glucose,cAMP,Operon) — 01011000010001001000111100110100

Tabela 3-10: Melhor resultado obtido pelo algoritmo na inferéncia da rede de regulagcdo do operon lac

Lactose(t) | CAP(t) | Lactose(t+1)
0 0 0
0 1 0
1 0 1
1 1 0

Tabela 3-11: Forma de calcular o valor da Lactose no instante t+1, dados os valores de seus nds reguladores.
Os reguladores sao ordenados conforme aparecem na definicdo da funcdo de regulacdo explicitada na tabela

3-10.

Estes resultados apresentam aspectos interessantes:
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® A proteina repressora (resultado da expressdo do gene 1), é controlada da Lactose esta
presente apenas se esta estd ausente, o que € exatamente igual ao comportamento real
desta substancia.

¢ A lactose € funcdo dela mesma e do CAP. Este tipo de resultado trivial (a presencga de
um elemento estar relacionado com a presenca dele mesmo no instante anterior) € uma
possibilidade dentro de qualquer algoritmo, visto que um elemento costuma ter alta
correlacdo com ele mesmo. Entretanto, neste caso pode-se verificar que quando CAP
estd presente (bits 1 e 3) a lactose some no instante 7+/. Isto € aproximadamente o que
acontece no operon, tendo em vista que o CAP realiza um controle positivo sobre as
duas enzimas necessdrias para a digestdo da lactose. Logo, sua presenc¢a poderia indicar
que a lactose seria digerida em um instante de tempo proximo.

e O CAP, de acordo com o algoritmo proposto, estd ausente quando a glicose esta
presente (bits 2 e 3 da fun¢do de controle), o que também corresponde, a grosso modo,
ao controle real do operon Lac. O mesmo vale para o caso do cAMP, cujos bits 2,3 6 e
7 correspondem ao caso em que a glicose estd presente (respectivamente 010, 011, 110
e 111, onde a presenca de glicose é dada pelo segundo bit) e indicam que no instante
t+1 ndo haverd a presenca de cAMP.

Pode-se concluir entdo que varios aspectos reais do controle realizado no operon
Lac foram modelados de forma bem sucedida por este algoritmo, mesmo com um ndmero
reduzido de rodadas.

Estes resultados sdo encorajadores, mesmo considerando que as rodadas do GA nao
retornaram as redes de regulacio corretas. E importante compreender que a quantidade de
informacao fornecida para o GA € muito pequena e que toda trajetéria que nao pertence ao
nosso conjunto de treinamento deve ser extrapolada, o que significa que a restricdo
colocada sobre os dados € pequena. Varias funcdes Booleanas t€ém o mesmo resultado em
um tnico ponto, o que significa que qualquer uma delas seria considerada como um acerto
pela funcdo de avaliacdo utilizada.

Por exemplo, seja o caso de se prever o valor da Lactose no instante t+1, posto que
no instante t temos os seguintes valores para cada um dos elementos envolvidos no
processo:

» Proteina Repressora: 1
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» Lactose:0
» Glicose:0
» CAP:1

» CAMP:1

Se o valor da lactose no instante t+1 for 0, dentre as varias fun¢des que acertam o
valor, pode-se apontar as seguintes:
» NOT(Proteina Repressora(t-1))
» Proteina Repressora(t-1) AND Glicose(t-1)
» Glicose(t-1)
» Lactose(t-1) AND CAP(t-1)
> 0

Existem muitas outras funcdes capazes de acertar perfeitamente o padrdo, e, na
auséncia de qualquer outra informacdo adicional, qualquer uma delas é aceitdvel como
resposta do algoritmo.

Quando existe mais de um ponto ou mais de uma trajetdria, este problema diminui,
mas nao desaparece por inteiro. Sempre haverd mais de uma funcdo légica capaz de
combinar os elementos presentes no estado no instante #-/ de forma a prever os elementos
do estado no instante ?.

Quando se estd modelando redes possivelmente complexas em uma situagdo em que
ha poucas trajetdrias, enfrenta-se uma situagdo em que apenas um pequeno subconjunto de
todas as possibilidades de relacionamento entrada/saida de cada funcdo Booleana estd
presente. Assim, qualquer fungcdo que acerte estes poucos bits sem erro obterd um escore
altissimo no algoritmo, mesmo que nao extrapole os outros bits de forma correta.

Esta falta de restri¢do claramente visivel no exemplo nimero dois visto acima. O bit
3, por acaso, permaneceu constante em zero em todos os pontos da trajetoria. Isto fez com
que o GA calculasse como casamento perfeito uma funcio constante (k=0) como regulagcdo
para este no.

E sabido, posto que o exemplo foi criado artificialmente, que tal regulacio ndo é a

verdadeira, mas, tendo em vista que nenhum tipo de informacgdo adicional foi fornecida, o

65



GA ndo tem como saber isto, da mesma maneira que qualquer outro método computacional
que porventura viesse a ser aplicado.

Este tipo de ambigiiidade € inerente as condi¢des em que os dados genéticos reais
sdo obtidos, como serd visto no capitulo 4 desta tese. Dado o alto custo de se medir o
padrao de expressdo de varios genes, o nimero de medidas € significativamente menor que
o nimero de genes (as vezes, até 3 ordens de grandeza menor). Logo, havera um grande
nimero de solugdes que se encaixam nos dados disponiveis (VAN SOMEREN et al.,
2000).

A solucdo para este problema é, obviamente, incluir mais trajetérias exemplo.
AKUTSU et al. (1999) sugere um niimero e uma estrutura de exemplos que representam
uma boa maneira de aumentar o volume de informacdo dada para algoritmo evoluciondrio
proposto nesta tese. Neste artigo € demonstrado que o ndimero de entradas necessdrias para
uma rede ser determinada € de O(log n), quando o nimero de relacionamentos (K) entre
elementos € fixo.

O problema de tal abordagem € que, como o préprio artigo aponta, em situagcdes
reais € impossivel controlar os valores oferecidos pelo algoritmo, pois os dados s@o obtidos
como passos consecutivos de uma trajetoria, o que pode fazer com que sejam enfrentados
problemas como aquele vistos no caso do exemplo dois mostrado acima. Neste, um dos
elementos permaneceu constante, ndo oferecendo qualquer informacdo para que o
algoritmo realizasse uma inferéncia.

O problema € de facil solu¢do quando se lida com dados sintéticos — basta gerar
mais dados para o algoritmo. Entretanto, quando se discutem experimentos em que a
geracdo de dados implica em um custo real, nem sempre tal acdo serd possivel. Logo, os
algoritmos devem procurar realizar o melhor trabalho possivel com um volume escasso de
dados.

Outro problema sério da abordagem apresentada em (AKUTSU et al., 1999) é que
as constantes associadas ao método crescem de forma exponencial com o valor maximo de
interconexdo entre os elementos, representado pelo simbolo K. Ademais, no trabalho
descrito naquele artigo usam-se apenas valores de K=2 e K=3, quando ja foi demonstrado

que na natureza os valores reais de K oscilam entre 4 ¢ 8 (ARNONE et al., 1997).
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Nao se procurou aprofundar este ponto pois este algoritmo mostrou-se fragil, tendo
em vista o fato de seus cromossomos crescerem de forma exponencial com o tamanho e a
interconexao dos nds da rede. Logo, seria interessante busca uma representacao alternativa,
que serd mostrada no proximo capitulo.

Para exemplificar este problema, foi criado um exemplo com 30 nds, para os quais
foram fornecidas duas trajetorias distintas de 15 passos cada. O nudmero médio de
interconexodes entre os elementos desta rede consistia em cerca de 3. Com isto, o
cromossomo que representava a configuracdo correta tinha 3570 caracteres. Em situacdes
reais nds podemos ter até 8000 genes em um exemplo (como visto no caso do capitulo 4
desta mesma tese), o que levaria o cromossomo a ter um tamanho que ndo seria
representavel com uso adequado de memoria.

Entretanto, os resultados, até mesmo para uma rede relativamente grande como esta
de 30 nés sdo bastante animadores. Apds rodar o GA 50 vezes, com populacdo de 100
individuos e estratégia elitista, os dois melhores individuos de cada rodada foram usados
para inicializar a populagdo da 51% rodada que retornou um resultado que acertava 585 de
840 bits em teste (aproximadamente 70%). E importante ressaltar que o primeiro passo de
cada trajetoria é dado como ponto inicial para a funcdo de avaliacdo, o que faz com que ndo
seja incluido no célculo dos acertos.

O mais interessante é que das 30 regulacdes, 3 foram descobertas corretamente e 2
contendo redundancias como as descritas anteriormente (16% de acerto real). Das 25
restantes, 8 continham (32%) exatamente os elementos que eram os reguladores corretos,
mas os bits descobertos estavam incorretos.

Estes resultados sdo alentadores, mas insuficientes para justificar esta representacao.
Ainda é necessdrio algo mais compacto, para que seja possivel tratar problemas mais
proximos da realidade. Entretanto, se for possivel compartimentalizar as redes de regulacio
através de um algoritmo de particionamento de grafos, como descrito por KAWAIJI et al.

(2001), entdo pode-se encontrar utilidade para este algoritmo.
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3.5 Conclusao

Neste capitulo foi mostrada a aplicagdo de um algoritmo evoluciondrio para a
inferéncia de uma rede Booleana que pudesse, entre outras aplicagdes, modelar certos
aspectos do desenvolvimento e da vida de uma célula e da regulacdo da expressdo génica.

O algoritmo genético utilizado demonstrou possuir uma boa capacidade para
encontrar redes Booleanas ajustadas aos dados oferecidos para o treinamento, encontrando
inclusive as regulacdes corretas em varios dos casos que lhe foram apresentados bem como
modelando certos aspectos criticos do comportamento das redes apresentadas, como pontos
e ciclos atratores.

Entretanto, a representacdo cromossomial utilizada apresenta problemas de
ocupacdo eficiente de memoria e de uso quando a rede apresenta um nimero maior de nds.
Este problema ndo é derivado de uma implementagdo especifica, mas sim inerente ao fato
de que para representar a funcdo de regulacdo de um né que interage com n outros nds, sao
necessarios 2" bits. Isto inviabilizaria a aplica¢do deste algoritmo em problemas biolGgicos
reais, nos quais o nimero de nds pode chegar as dezenas de milhares.

Ademais, apesar das redes Booleanas demonstrarem ser capazes de modelar certos
aspectos interessantes do desenvolvimento celular, elas apresentam limitacdes que devem
ser tratadas quando se deseja obter modelos mais precisos. Estas limitacdes sdo mais
evidentes quando € levantada a questdo das respostas graduais, existentes no ambiente
celular tipicamente sob o formato de fun¢des sigmoidais. Estas respostas sdo aproximadas
por fungdes degrau em redes Booleanas, funcdes estas que ndo apresentam a mesma
gradualidade de resposta.

Assim, torna-se necessario buscar um modelo que possua uma representagao mais
compacta, de forma que se possa lidar com problemas maiores, e que seja capaz de lidar
com varidveis continuas, de forma a preservar a gradualidade de resposta, o que serd feito

em detalhes no préximo capitulo.
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Capitulo 4 - Algoritmo

Continuo Proposto

4.1 Introducao

Neste capitulo serd descrito em detalhe o algoritmo que foi desenvolvido para
modelar processos continuos. Serdo mostrados cada um dos passos que sdo necessarios
para que sejam obtidos os resultados demonstrados nos capitulos posteriores.

Como visto no capitulo anterior, a modelagem através de redes Booleanas é
interessante como modelo simplificado da realidade, possuindo a capacidade de refletir
diversos aspectos da realidade de forma relativamente precisa. Entretanto, existem
limitagdes nesta abordagem que nunca serdo transpostos, como a incapacidade de modelar
o controle gradual.

Dadas estas limitagdes, € os problemas encontrados no algoritmo proposto (como o
tamanho excessivo dos cromossomos), decidiu-se partir para um algoritmo mais
sofisticado, que pudesse modelar tanto dados continuos quanto Booleanos, algoritmo este

que serd desenvolvido neste capitulo.
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Este algoritmo consiste na utilizagdo de um algoritmo evoluciondrio (EA) para a
descoberta de regras fuzzy que modelem o sistema de controle que gerou os dados sob
andlise.

A idéia de representar redes de regulacio como um conjunto de regras nao € nova.
Ela j4 foi explorada em vadrios trabalhos anteriores. MCADAMS et al. (1995) comparou a
dindmica celular com a dindmica de circuitos e simulada através do uso de regras
representaveis como circuitos 16gicos. VENET et al. (2001) define chaves binarias usando-
as como o mecanismo fundamental no qual se baseiam regras bindrias que sdo usadas para
descobrir relacionamentos tteis na regulacdo genética.

Para desenvolver as regras procura-se concentrar em uma ou mais varidveis de
interesse presentes no conjunto de dados oferecido para o algoritmo. Estas varidveis
também sdo chamadas de elementos de interesse, ou elementos, ao longo desta tese.

Estes elementos de interesse sdao determinados de acordo com a necessidade do
usudrio. Por exemplo, em uma aplicacdo de classificac@o a varidvel de interesse poderia ser
a categoria a que a tupla pertence, enquanto que em uma aplica¢cdo de engenharia reversa de
redes de regulacdo genética a varidvel de interesse pode ser o nivel de expressio de um
gene especifico.

Para cada uma delas tentard se descobrir, através do uso do EA, um conjunto de
regras fuzzy de forma que os valores calculados através da aplicacdo destas regras seja uma
aproximacao o mais préximo possivel ao valor presente nos dados (chamado de valor real).

Quando se estd falando de um exemplo de bioinformdtica, diz-se que as regras
fuzzy representam um modelo da regulagdo genética e que o conjunto de regras fuzzy é um
modelo da rede de regulacdo genética. Assim, o conjunto de regras fuzzy € denominado de
rede de regulacdo (ou simplesmente de rede) durante este capitulo.

Como discutido no capitulo dois desta tese, um algoritmo evoluciondrio funciona
iterando uma populacdo de estruturas, denominadas individuos, que sao evoluidos em
busca da solu¢do final do problema. No caso do EA usado neste capitulo, cada individuo
consiste em uma rede de regulacdo completa, contendo uma ou mais regras para cada uma
das varidveis de interesse.

Regras fuzzy se baseiam em conjuntos fuzzy definidos de acordo com a

compreensdo do fendmeno sendo modelado. Conforme visto no capitulo dois, os conjuntos
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fuzzy representam a divisdo dos valores que as varidveis podem assumir (seu universo de
discurso) através do uso de funcdes que modelam a pertinéncia da varidvel a um conceito
lingiifstico determinado. A definicdo dos conjuntos fuzzy usados para criar as regras
evoluidas pelo EA serd discutida na secdo 4.2 a seguir.

Cada uma das regras que compdem uma rede de regulacdo consiste em uma
expressdo composta de um ou mais conjuntos fuzzy aplicados as varidveis do conjunto
unidos por conectivos logicos, de forma a gerar expressdes de qualquer grau de
complexidade, conforme se discutird na secdo 4.2 deste mesmo capitulo.

Cada individuo, que consiste em uma rede (ou base de regras) completa, serd
avaliado de acordo com uma fung¢do de avaliacdo discutida em detalhes na secdo 4.3 deste
capitulo. Esta fun¢do mede a qualidade desta rede como solu¢@o do problema, podendo ser
definida de diversas maneiras de acordo com a aplicacdo que se tem em mente. No caso de
uma aplicacdo de andlise de microarrays a fung¢do de avaliacdo calcula quiao bem a

trajetdria real do gene de interesse foi modelada.
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existertes & dos filhos geradns

Figura 4-1 — Esquema do EA desenvolvido nesta tese.



Esta funcdo de avaliacdo serd usada como base para a sele¢do dos individuos para
aplicac@o dos operadores genéticos. Estes operadores determinam como um EA combina e
altera solugdes de forma a evolui-las, gerando outras redes, denominadas descendentes. Os
operadores usados neste algoritmo sdo descritos na secdo 4.4 deste capitulo.

Finalmente, os descendentes e os individuos que os geraram (populacdo no instante
1) sao submetidos a um modulo de populacdo, que determina todos aqueles que devem
sobreviver, isto €, que devem compor a populagdo no instante 7+1.

Este algoritmo € baseado no esquema geral de algoritmos evoluciondrios discutido
no capitulo 2 desta tese, esquema este que foi concebido conforme diagrama mostrado na
figura 4-1. Como € possivel ver na figura, € necessario definir como s@o selecionados os
individuos a participar da populacdo, os operadores genéticos, 0 modulo de populacdo
usado e o critério de parada.

Pode-se ver no diagrama que também € necessdrio que se defina uma funcdo de
avaliacdo. Esta funcdo é especifica a cada problema para o qual se aplicard este EA e para
determind-la é necessdrio conhecimento especifico da area na qual se aplica o algoritmo
evolucionario.

No caso da aplicacdo descrita neste capitulo descreve-se a funcdo de avaliacdo
usada para estudos de previsdo e engenharia reversa de redes de regulagao génicas. Outra
aplicacdo possivel (classificacdo) € descrita no apéndice A desta tese e as mudancas
necessdrias na funcdo de avaliacdo sdo descritas de forma detalhada naquele capitulo.

Para acelerar a obtencao de resultados foi aplicada uma técnica de paralelizacdo de
algoritmos evoluciondrios denominada island. Esta técnica permite que se executem
multiplas instancias de um EA de forma assincrona, com uma comunicagdo entre elas. Isto
permite que se desenvolva uma populagdo maior e a0 mesmo tempo mais diversificada, o
que acarreta na obtencdo de resultados melhores mais rapidamente, diminuindo o nimero
de rodadas do algoritmo necessarias. Esta técnica de paralelizacdo é descrita de forma
detalhada na sec¢do 4.5 deste capitulo.

As proximas secdes discutirdo de forma detalhada cada um dos elementos basicos
mencionados acima, de forma que o funcionamento do algoritmo evoluciondrio desta tese

fique claro.
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4.2 Estrutura do cromossomo

4.2.1 Conceitos

Conforme discutido na introducdo, cada cromossomo (ou individuo) da populacao
mantida pelo algoritmo proposto nesta tese representa uma base de regras fuzzy. Estas
regras podem ser aplicadas ao problema sendo estudado de forma a verificar se foi obtido o
resultado desejado. Esta aplicacao € feita pela funcao de avaliagdo, descrita detalhadamente
mais a frente, na sec@o e) deste capitulo. Nesta secdo serd descrita a representacdo das
regras pertencentes a base fuzzy representada pelo cromossomo.

Uma base de regras consiste em um conjunto de regras no seguinte formato:

SE <antecedente> ENTAO <consegiiente>

O <conseqiiente> de cada uma destas regras consiste em um conjunto fuzzy,
enquanto que os antecedentes de cada regra podem ser descritos como uma expressao em
notacao polonesa reversa (RPN).

Nesta notacdo, todos os operadores antecedem seus operandos, que por sua vez
podem ser uma expressdo que possui seu proprio operador. A definicdo sintdtica de uma

expressdo em RPN € dada pelas seguintes regras, descritas usando-se notagao BNF:

<expressdo> ::= AND <expressdo> <expressdo>| OR <expressdo> <expressdo>INOT
<expressdo> | <operando>

onde <operando> € o elemento fundamental da expressdo. No caso do algoritmo
desta tese, este elemento fundamental é um conjunto fuzzy, como se verd mais adiante

nesta se¢ao.
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Como pode ser visto ver nesta definicdo, sdo usados apenas trés operadores: NOT,
OR, AND. Apesar de ser possivel representar toda e qualquer operacdo légica usando
apenas dois deles (NOT e AND ou NOT e OR), o uso de trés operadores simplifica as
expressoes presentes no antecedente de cada regra permitindo que as regras sejam mais
curtas.

O fato de serem usados apenas trés operadores ndo gera nenhum tipo de limitacdo
do poder de representacdo de regras dos cromossomos utilizados. A combinagdo de
operagdes geradas com os operadores usados aqui permite a representacdo de qualquer
expressao logica desejada.

A RPN ¢é adequada para uma representacdo em formato de arvore em que os
descendentes sdo as sub-expressdes que formam uma 4rvore enraizada no operador. Cada
operador tem dois descendentes, com excecdo do operador NOT, que possui apenas um (0
que deriva do fato deste ser o tUnico operador undrio dentre aqueles usados). Esta
representacdo em arvore é adequada para uma apresentacao grafica, como pode ser visto na
figura 4-2.

YANG et al. (2003) e DASGUPTA et al. (2002) ja usaram a notacdo polonesa,
porém com diferencas significativas em relacdo a utilizacdo neste trabalho. As devidas

comparacoes sao feitas na secao 4.7 desta tese.

AND A OR B AND NOT CD

Figura 4-2 — Representagdo em formato de drvore de um consegqiiente de uma regra em formato de RPN
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A compreensibilidade das regras para um usudrio humano € uma caracteristica
desejdvel do conhecimento descoberto pelo algoritmo aqui descrito. Isto € necessdrio
sempre que se utiliza o conhecimento obtido para apoiar uma decisdo tomada por um ser
humano (FREITAS, 2000).

Dado que o propésito principal das aplicacdes descritas nesta tese consiste em criar
hipoteses que serdo fornecidas para investigadores checarem em bancada (capitulo 5) ou
para utilizacdo em aplicagdes de classificagdo (capitulo 6), a simplicidade das regras € um
dos objetivos que o algoritmo procura maximizar, o que implicou em mudangas tanto no
algoritmo de inicializacdo de regras quanto na fungdo de avaliagdo (que serd descrita na
secdo 4.3 neste mesmo capitulo).

A questdo da simplicidade € relativa, dependendo da capacidade e do ponto de vista
do usudrio da regra, o que faz com que seja especialmente dificil classificar uma regra
quanto a sua simplicidade. Assim, é necessdrio adotar um critério objetivo que seja
fortemente ligado a este conceito abstrato. Decidiu-se nesta tese por buscar uma menor
altura das drvores de expressao, isto €, por regras mais curtas.

No caso do gerador de funcdes, isto foi atingido através da criacdo de um parametro
no mecanismo de inicializacdo das regras denominado coeficiente de altura de expressao,
cujo objetivo é fazer com que se gerem arvores mais baixas. A idéia € que este coeficiente
seja inversamente proporcional a altura média das drvores criadas, de modo que regras mais
complexas, que por conseguinte tém representacdo em formato de drvore mais altas, sejam
punidas, dando-se preferéncia a drvores de altura menor. Este coeficiente de altura serd
explicado com mais detalhes na se¢ao sobre implementagdo (4.2.2) deste mesmo capitulo.

Quanto se usam regras para modelagem computacional, é importante entender que
ndo necessariamente uma Unica regra serd suficiente para descrever o comportamento do
sistema como um todo. Isto € especialmente verdadeiro quando sdo descritas situagdes
complexas, tais como eventos bioldgicos (desenvolvimento celular, redes de regulagao
genética), previsao de séries e outros.

THOMAS (1998) relata um experimento que descreve uma instancia deste
problema. Neste experimento foram usadas duas culturas ndo ativadas de E. coli e é
adicionada uma grande quantidade de ativador. Imediatamente divide-se a cultura em duas

partes (A e B) e dilui-se cada uma das partes de forma que o ativador fica somente em
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estado de manutencdo (sem ativar nem deixar inibir). A unica diferenca entre as duas
culturas é que na primeira (A) a diluicdo se deu imediatamente enquanto que na cultura B
esperou-se dez minutos antes de se realizar a dilui¢do.

Desta forma, a cultura A que ndo teve o ativador por tempo suficiente em altas
concentracdes permanece nao induzida enquanto que a subcultura B permanece induzida
apos ter ficado dez minutos sob atuacdo do ativador (tempo suficiente para que este
realizasse sua “tarefa” de ativacdo). Logo, a concentracdo de manutengcdo do elemento
ativador mantém este estado de indu¢c@o permanentemente.

Algo que € ainda mais interessante é que pode-se misturar as células ativadas e ndo
ativadas no meio com concentragdo de manutencdo de ativador e as células descendentes
(as “filhas”) estardo no mesmo estado da célula que as geraram (suas células “maes”), ndo
importando o estado original destas. Isto claramente implica que € necessario mais de uma
regra para descrever este sistema. A grosso modo, pode-se usar as seguintes:

(a) Se Concentragdo_Manutencdo(Ativador) "Ativada(Célula) = Ativada(Célula)
(b) Se Concentragdo_Manutencdo(Ativador) N ~Ativada(Célula) = ~Ativada(Célula)

Este tipo de regras que aparentemente competem entre si podem ser parte do
modelo proposto nesta tese. Se fosse usado um modelo Booleano, o resultado seria que
apenas uma das afirmacdes seria verdadeira, posto que neste modelo, se algo € verdadeiro,
sua negacdo € necessariamente falsa.

Se for utilizado um modelo fuzzy, pode-se ter diferentes graus de pertinéncia em
conjuntos que representam conceitos opostos e, por conseguinte, obter diferentes graus de
ativacdo para cada antecedente, resultando em um modelo relativamente préximo do
conceito sendo modelado.

No caso de uma expressao ter pertinéncia 100% (equivalente ao caso verdadeiro na
l6gica Booleana) em um conjunto fuzzy, sua negacao tera pertinéncia zero (equivalente ao
caso falso). Isto quer dizer que nos extremos a légica fuzzy se reduz a légica Booleana
tradicional e, por conseguinte, pode-se concluir que a légica fuzzy ndo a contradiz, mas
sim a complementa, incluindo valores de pertinéncia intermedidrios.

Por exemplo, na cultura A, ndo induzida, a pertinéncia no conjunto ativada de cada
célula serd O e a sua negacdo, serd 1 (usando-se o operador fuzzy tradicional de negacdo

que consiste na aplicagdo da férmula 1 - p(x) ). Por conseguinte, se as células forem
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colocadas em um meio com uma concentracdo de manutengdo, a pertinéncia do outro
antecedente nas duas regras serd um, resultando em uma ativacio de zero para a regra (a) e
uma ativacdo de 1 para a regra (b), gerando um préximo estado igual a ndo ativada para a
célula em questdo. O mesmo tipo de raciocinio € vdlido também para a cultura B,
invertendo as pertinéncias para ativada e ndo ativada.

E importante entender que, posto que é usada a 16gica fuzzy, a pertinéncia em cada
um dos conjuntos pode ser diferente de 0 e 1 em qualquer um dos conjuntos em qualquer
instante. As regras usadas para modelar o exemplo anterior sdo essencialmente Booleanas
(ou as células estao ativadas ou ndo o estdo), mas, como discutido no capitulo 2 desta tese,
a logica fuzzy permite que se lide com pertinéncias em varios conjuntos que representam

conceitos lingiiisticos opostos.

Niumero de Conjuntos Fuzzy

1 2 3 5
Expresso |Expresso |Pouco Expresso | Muito Pouco
Expresso
Nomes Nao Medianamente |Pouco Expresso
dos Expresso | Expresso
Conjuntos Muito Expresso | Medianamente
Fuzzy Expresso
Muito Expresso
Extremamente
Expresso

Tabela 4-1 : Interpretacdo dos conjuntos fuzzy associados ao conceito de expressdo génica

Assim, além de se usar vdrias regras diferentes, pode-se assumir que cada elemento
sob avaliacdo estd associado com vérios conjuntos fuzzy, cuja interpretacdo é dada na
tabela 1 a seguir. Isto difere do modelo discreto (Booleano) no qual cada elemento estéd
ativado (valor 1) ou nao ativado (valor 0). Uma interpretacdo possivel para os nomes dos
conjuntos fuzzy utilizados, baseando-se no problema de determinacdo de redes de

regulacdo descrito no capitulo 5 a seguir, é dada na tabela 4-1.
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Esta interpretacdo € baseada no problema — mudando-se o contexto em que se esta
aplicando o algoritmo, mudam-se os nomes dos conjuntos fuzzy criados. Por exemplo, no
caso do problema de classificacdo para o qual se aplica o algoritmo, conforme descrito no
capitulo 6, pode-se interpretar os nomes no caso de dois conjuntos por elemento como
representando os conceitos pertence e ndo pertence.

A opcdo de se usar um unico conjunto foi feita nas aplicacdes de classificacdo
descritas no capitulo 6 desta tese. Neste caso, precisamos definir se uma tupla pertence ou
ndo a uma determinada categoria, e a interpretacdo deste conjunto passa a ser “Pertence”,
cuja pertinéncia varia de 0 (ndo pertence) a 1 (pertence).

Os conjuntos fuzzy sao criados dividindo-se uniformemente o espaco de expressao
do elemento em consideracdo. O universo de discurso das varidveis fuzzy € delimitado
pelos valores minimo e maximo encontrados nos dados. Por exemplo, sejam os dados

exemplo dados pela tabela 4-2.

Variaveis
Tupla A B C
1 1,2 2,5 34
2 1,4 2.6 3.6
3 1.8 2,1 3,2
4 0,5 3,0 2,9

Tabela 4-2: Dados de um exemplo numérico

Neste caso o valor maximo de cada varidvel encontra-se sublinhado e o valor
minimo, em itdlico. No exemplo, os valores que a varidvel A pode assumir estdo no
intervalo [0,5 ; 1,8], que é considerado entdo o universo de discurso (valores que podem
ser assumidos) desta varidvel. Usando-se a mesma técnica, pode-se concluir que o universo

de discurso da variavel B € [2,1 ; 2,6] e de C, [2,9 ; 3,6].
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Em varios casos pode ser necessario prever valores que estejam fora deste universo
de discurso restrito. Isto é especialmente comum em aplicacdes de previsdo nas quais a
varidvel de interesse é uma série que possui uma tendéncia, seja de crescimento ou de
queda. Os valores a serem previstos na hora de aplicacdo das regra podem entdo estar fora
das faixas de valores encontradas no conjunto de treinamento.

Assim, relaxa-se o universo de discurso, introduzindo-se duas constantes, Ymin <1 €
Ymax = 1 que multiplicam respectivamente os limites minimo (ly,) € mMaximo (Iyax)
encontrados nos dados. O universo de discurso considerado entdo passa a ser entao [Ymin *
Imin 5 Ymax * lmax]- Uma divisdo prototipica do universo de discurso definido através da
aplicacdo das constantes de relaxamento pode ser vista na figura 4-3.

Uma vez definidos o universo de discurso de uma varidvel e os conjuntos fuzzy que
lhe sdo associados, resta definir o formato das regras fuzzy utilizadas. Este € similar ao
formato normal de regras em RPN descrito anteriormente, de modo que a seguinte

gramatica descreve uma regra sintaticamente:

<regra> ::= SE <antecedente> ENTAO <conseqiiente>
<conseqiiente> ::= <Conjunto_Fuzzy> ( <elemento> )
<antecedente> ::= <Conjunto_Fuzzy> ( <elemento> ) | NOT <antecedente> | AND

<antecedente> <antecedente> | OR <antecedente> <antecedente>

Os conjuntos fuzzy t€ém os nomes descritos na tabela 4-1, notando apenas que foi
utilizada uma representacdo computacional mais eficiente (contendo um ndmero que
substitui 0 nome do conjunto).

Esta descri¢ao € similar a definicio BNF descrita anteriormente. Usou-se a mesma
estrutura recursiva para o antecedente, que antes se chamava <expressao> e substituiu-se

<operandos> por conjuntos fuzzy, que sdo a base das regras usadas no algoritmo proposto.
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Fuzzy Membership Minimum found in data: 1; Y, =
A Maximum found in data: 4; Y., =

= O
N oo

1__

v

0.8 4.8

Figura 4-3 — Exemplo genérico de divisdo do espago de expressdo em 5 conjuntos fuzzy. Multiplica-se os
valores mdximos e minimos pelas constantes pré-definidas resultando em um universo de discurso que é
dividido em 4 partes iguais. A metade da primeira parte é atribuida para a primeira fung¢do descendente
enquanto que a metade da ultima parte é atribuida para a iltima fungdo ascendente. As 3 partes restantes
sdo atribuidas para as trés fungées triangulares restantes. Neste caso imagindrio, o minimo encontrado nos
dados foiigual a 1 e a constante Y, € igual a 0,8, o que faz com que o limite inferior do universo de discurso
seja igual a Vi *Ynin= 0,8. O mesmo raciocinio se aplica para o limite superior do universo de discurso, que
é dado por V. Yna=4,8.

Como se pode ver pela descricdo gramatical acima, foi criada uma expressao usando
operadores e os nomes dos conjuntos na representacdo das regras. Logo, o tamanho da
regra nao cresce exponencialmente com o nimero de elementos nela envolvidos, como era
o caso da representacdo bindria descrita no capitulo 3. Isto implica em que 0s cromossomos
resultantes nao sdo grandes, sendo computacionalmente para os efeitos de um algoritmo
evoluciondrio.

Cada antecedente de cada regra € uma arvore parecida com aquela vista na figura 4-
3. A principal diferenca entre a figura e os elementos que formam a regra discutidos agora é
que os elementos formadores de uma regra sdo conjuntos fuzzy ao invés de varidveis, como
usado anteriormente. O conseqiiente de cada regra é um dos conjuntos fuzzy do elemento
em consideracao.

Como mencionado anteriormente, € possivel haver mais de uma regra por conjunto
fuzzy, o que implica em que elas estardo ligadas por um operador OR. Esta possibilidade
faz parte do algoritmo evoluciondrio proposto nesta tese, o que implica em algumas
mudancas nos operadores genéticos adotados aqui, como serd vista na secdo 4.3 deste
mesmo capitulo.

O nimero médio de regras por conjunto fuzzy é um parimetro do algoritmo. E
importante entender que o numero de regras para cada um dos conjuntos ndo

necessariamente serd igual a este nimero médio, tendo em vista que a mutacdo pode

80



aleatoriamente inserir ou remover regras, alterando o nimero de regras para cada conjunto.
A defini¢do deste operador de mutacdo € dada detalhadamente na secdo ¢ deste mesmo
capitulo, mas é importante entender que, gracas a sua atuagdo, OS Cromossomos tém
tamanhos (em ndmero de regras) variados.

Um exemplo da situacdo descrita no pardgrafo anterior pode ser visto na se¢do 6 do
capitulo 5 desta mesma tese, quando € descrito o estudo feito do sistema nervosos central
de ratos. Neste exemplo, sdo definidos 3 conjuntos fuzzy com uma média declarada de 3
regras por conjunto, o que levaria a se esperar que o conjunto de regras obtido tivesse 9
regras no total. Entretanto, o melhor resultado obtido pelo algoritmo proposto possui
apenas 7 regras, o que leva a uma média de 2,3 regras por elemento.

Este tipo de variagdo € esperada em qualquer aplicagcdo pratica do algoritmo aqui
proposto. Entretanto, para assegurar-se que cada conjunto fuzzy tenha uma participagdo na
obtencdo de resultados, qualquer implementacdo deste algoritmo deve garantir que ha pelo
menos uma regra associada a cada conjunto fuzzy. Isto permite a obtec@o de resultados nao
triviais, pois permite a modelagem de todos os subconjuntos do universo de discurso.

Caso algum conjunto fuzzy ndo esteja associada a uma regra, ocorrerd uma situacao
de conjuntos fuzzy sem intersecao. Se houver apenas trés conjuntos dividindo o universo de
discurso e nao houver nenhuma regra associada ao conjunto do meio, os dois conjuntos
fuzzy vizinhos a este conjunto, que ndo tém interse¢do mutua, serdo os unicos a afetar o
resultado da defuzzyficagdo. Por conseguinte a unica modelagem feita do intervalo
representado pelo conjunto sem regras serd dada por estes dois conjuntos, isoladamente
(cada qual para metade do intervalo).

Esta auséncia de intersecdo faz com que as solugOes para este intervalo sejam
triviais — dado que o formato da fun¢do de pertinéncia dos conjuntos € triangular, o valor da
pertinéncia obtida multiplicard apenas o maximo do conjunto em que a pertinéncia nao seja
zero, gerando uma modelagem equivocada.

Em termos do tamanho do cromossomo, pode-se calcular que se um elemento estd
asssociado com k conjuntos fuzzy, e o nuimero médio de regras por conjunto fuzzy é m,
entdo havera um nimero médio de k*m regras associada a este cromossomo.

Tendo em vista que os operadores de mutagdo podem alterar este tamanho,

eliminando ou acrescentando regras, pode-se chegar a um valor de k regras por
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cromossomo, desde que cada conjunto fique associado a apenas uma regra (nimero minimo
permitido) ou a um valor maximo qualquer, ndo limitado neste algoritmo. A operagdo deste
operador de mutacdo quanto a insercdo e exclusdo de regras é descrita detalhadamente na
secdo 4.3 deste mesmo capitulo

Qualquer implementacdo do algoritmo de inicializagdo da populagdo deve criar
aleatoriamente regras respeitando a gramatica acima. Entretanto, este tipo de inicializagdo
nao € suficiente, pois implicaria em uma busca aleatdria, desconsiderando completamente o
conhecimento prévio existente. Assim, este algoritmo trabalha com a possibilidade de que o
usudrio inclua regras que ele considera que devem ser pesquisadas ou obrigatoriamente
incluidas/excluidas pelo algoritmo.

Este tipo de conhecimento prévio € muito importante, especialmente na biologia,
onde ja existem vdarios relacionamentos previamente comprovados por experimentos e
universalmente reconhecidos. Desprezar este conhecimento prévio seria uma estratégia
pouco inteligente, a ndo ser que seja desejado testar o programa para que ele descubra estes
relacionamentos bem conhecidos.

O esquema final de definicdo de um cromossomo ¢ submetido a alguns fatores de
influéncia, dentre os quais podemos ressaltar os seguintes:

» Conjuntos fuzzy, definidos em cima de um universo de discurso que € criado a
partir dos valores presentes nos conjuntos dados e de dois parametros de
relaxamento (Yimin € Ymax)-

» Defini¢ao gramatical de uma regra, conforme gramdtica dada acima.

Y

Numero médio de regras por cromossomo.

» Informacgdo parcial exdgena, isto é, informagdes fornecidas pelo usudrio quanto a
conhecimento pré-existente na area.

» Atuacdo de operadores de mutacdo, que podem alterar o tamanho de um

cromossomo, aumentando-o ou diminuindo-o.
A seguir sdo discutidas certas questdes relevantes relacionadas a detalhes praticos

da implementacdo feita no decorrer da elaboracio desta tese dos conceitos descritos nesta

secao.
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4.2.2 Implementacao

4.2.2.1 Formato das regras

Na implementa¢do do formato de regras definidas nesta se¢do buscou-se uma
representacdo que nao impingisse nenhum tipo de constrangimento/limita¢do
computacional inapropriado.

Usou-se uma representacdo interna de drvore, de forma que as estruturas de dados
representassem a compreensdo mais direta das regras utilizadas.

Ademais, ndo houve qualquer tipo de restricao aplicdvel ao gerador de expressoes
usado para inicializar a populagdo de cromossomos. Este gerador consiste em uma
implementacao direta da descricdo gramatical recursiva citada anteriormente, o que permite
que o programa analise toda e qualquer regra que seja gramaticalmente compativel com a
descricdo em BNF dada acima.

O gerador de funcdes utiliza um parametro denominado coeficiente de altura,
determinado pelo usudrio. Este coeficiente é usado para determinar se a expressdao em
questao retornard um operando (conjunto fuzzy) ou uma expressao, continuando a geragao
de forma recursiva. A decisdo é feita através do sorteio de um nimero no intervalo [0,1] e
conseqiiente verificacdo se o numero sorteado € menor do que o valor dado por

1

2 *(coeficiente —1) .

Caso o valor seja menor, escolher-se-4 através de outro sorteio qual operador serd
utilizado. Se for escolhido o operador NOT, € necessdrio gerar mais uma expressao,
enquanto que os operadores OR e AND pedem por duas expressoes.

A geracdo destas novas expressoes € feita chamando-se a funcdo de inicializagdo de
forma recursiva passando-se como parametro o coeficiente de altura usado no sorteio

somado de um. Esta soma de uma unidade faz com que seja mais provavel a escolha de um
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operando na geracao da préxima sub-arvore. Isto faz com que seja cada vez mais provavel

que se gere uma folha conforme a altura da 4rvore cresce, limitando o tamanho da mesma.
Neste trabalho foram experimentados com vdrios valores distintos para este

coeficiente e descobriu-se que os melhores resultados s@o obtidos quando o seu valor inicial

¢ definido como 3.

Neste caso, inicialmente havera % de chance de se gerar um operador, e % de

selecdo de um operando, o que faria que a arvore tivesse altura 1. Ao se selecionar um

operador, uma nova chamada ¢é feita com o coeficiente com valor igual a 4, o que aufere

uma probabilidade de selecdo igual a % para os operadores de cada sub-arvore necessdria,

gerando arvores de altura maior ou igual a 3.

O ndmero de arvores que terd altura maior que 3 € menor do que

% *% *% =(0,5% , que € a probabilidade de selecdo de um operador em cada um dos

trés niveis mais altos da drvore. Como esta probabilidade € baixa, serdo geradas entdo, em
média, drvores baixas que representam regras compreensiveis para o usudrio.

Esta restricdo quanto a altura média nao limita o poder de descoberta do algoritmo,
pois este permite que se utilize mais de uma regra para cada conjunto fuzzy conseqiiente. O
uso de multiplas regras implica em que as regras para 0 mesmo conseqiiente estardo ligadas

por um OR, o que eqiiivale a uma arvore de maior altura por conjunto.

4.2.2.2 Embutindo conhecimento prévio

Conforme discutido na sec¢do anterior, o algoritmo aqui proposto utiliza o
conhecimento pré-existente para guiar a busca do algoritmo evoluciondrio, 0 que permite
que sejam buscadas solugdes dentro de um espaco restrito, aproveitando-se conhecimento

pré-existente.
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Criou-se entdo um mecanismo para permitir que o usudrio forneca regras para o

programa. As regras entradas sdo associadas aos conjuntos fuzzy do elemento de interesse

e podem ser de trés tipos distintos:

Obrigatdrias: o algoritmo garante que elas aparecerdo ao menos uma vez nas regras
associadas aquele conjunto fuzzy.

Desejaveis: as regras deste tipo devem preferencialmente aparecer, mas diferentemente
das obrigatorias, elas podem ser eliminadas se prejudicarem a avaliacdo da base de
regras. Para que elas aparecam, uma alta percentagem de cromossomos da populacio
inicial (20%) € inicializada com estas regras e depois, quando da aplicagdao do operador
de mutacdo, € dada a estas regras uma chance de 10% de serem escolhidas. Com estas
escolhas, as regras desejaveis t€m uma grande chance de serem escolhidas.

Proibidas: Sao regras que, como o proprio nome diz, ndo devem aparecer de nenhuma
maneira na base de regras final. Esta flexibilidade € interessante para banir elementos
que seriam bons candidatos apenas por uma questdo espuria de coincidéncia dos dados,
mas os quais ndo estdo envolvidos no processo regulatério, de acordo com

conhecimento obtido a priori.

4.3 Funcao de avaliacao

4.3.1 Funcao utilizada

Para avaliar o desempenho de um cromossomo, sdo armazenadas ¢ trajetérias com

ns, passos cada. Cada trajetdria representa o comportamento real da rede de regulagdo que

se deseja modelar, isto €, os valores que cada uma das varidveis do conjuntos de dados

assume em cada instante 7. A partir deste ponto em diante serd usado o adjetivo “real” para

descrever cada trajetoria da rede sendo modelada.
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O objetivo da fun¢do de avaliacdo € determinar quao bem o cromossomo modela o
comportamento real dos dados. Isto € feito determinando se as regras codificadas em um
cromossomo fazem com que a trajetéria real seja replicada de forma precisa. A trajetdria
real consiste, no caso da aplicacdo de microarrays, das medidas consecutivas feitas sobre o
mesmo conjunto de genes.

Para tanto, € necessario determinar o valor de cada uma das variaveis em cada
instante de tempo, valores estes que sdo calculados aplicando-se as regras fuzzy codificadas
Nno Cromossomo.

Assim, para verificar quao bem cada cromossomo modela uma trajetéria, é
necessdrio verificar se cada um dos estados (instantes t=1,...k) da trajetoria é corretamente
previsto, tendo como base somente o seu estado anterior (instante t-1).

Assim, para avaliar cada cromossomo usa-se o primeiro estado de cada trajetdria
(valor de todas as varidveis no instante t=0) para calcular o valor destas varidveis no
instante t=1. Este cédlculo € realizado usando-se a base de regras fuzzy para iterar os
valores.

Este processo € repetido para os instantes t=2,....k, até chegar no instante final da
trajetéria. Para cada um destes instantes calcula-se o seu estado usando-se o passo do
instante 7-/ como base para calcular o valor de todas as varidveis. Estes valores calculados
através da aplicacdo das regras fuzzy serdo denominados doravante de trajetéria calculada.

No capitulo anterior, ao lidar com dados Booleanos, determinou-se a fun¢do de
avaliacdo somando-se o nimero de bits da trajetéria calculada que diferem dos bits da
trajetéria real e dividindo-se o valor obtido por uma média pelo nimero de passos. Isto
pode ser feito pois no caso de redes Booleanas nao hd outro tipo de erro que ndo o de valor
absoluto, pois ou o ponto previsto estd correto (possui valor igual ao desejado, que é aquele
originalmente na trajetéria) ou nao estd (possui valor diferente do desejado), logo uma
contagem simples dos valores errados basta para aferir a qualidade da previsao (LINDEN et
al. 2002a, LINDEN et al., 2002b).

No caso continuo € diferente, pois 0s erros ndo sdo absolutos. Para cada um dos
valores calculados existe uma diferenca finita entre os valores previsto e o real, valor este

que tem um significado diferente de elemento para elemento.
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Esta diferenca de significado depende do valor absoluto do elemento, o que implica
no fato de uma diferenca percentual ser mais significativa que a diferenca absoluta. Por
exemplo, se o valor absoluto € 0,1, uma diferenca entre o valor previsto e o real de 0,02 ¢
bastante significativa (20% de erro), enquanto que se o valor original da varidvel é 25, o
mesmo erro absoluto corresponde a um erro percentual de aproximadamente 0,1%, sendo
praticamente desprezivel na maioria das aplicacdes

Assim, ao invés de usar uma diferenca absoluta, € usado o erro percentual médio
absoluto (mean absolute percentage error ou MAPE) como medida de qualidade de

previsoes. Este erro € dado pela seguinte férmula:

A

Yo =X
Vi

1 N
MAPE:NZ (1)

t=1

Este valor € entdo dividido pelo nimero de passos por trajetéria para minimizar o
efeito das diferencas de tamanho entre trajetérias, como descrito no caso Booleano. E
importante compreender que se todas as trajetdrias tiverem o mesmo tamanho ou se houver
apenas uma unica trajetdria, esta divisdo nao afeta o resultado final. Uma vez calculado o
valor do erro médio por trajetéria, somam-se os erros de todas as trajetorias, obtendo uma

métrica que € dada pela seguinte formula:

#genes

g 2 MAPE,)

g=1
o #Steps,
#Traj

2)

Este valor € entdo invertido e resulta em um nimero adimensional que ndo tem
nenhum relacionamento ébvio com qualquer medida de erro. Para que o significado deste
nimero seja melhor compreendido, € calculado um valor denominado de “infinito”, que
corresponde ao valor ideal previsto pelo algoritmo.

Tendo em vista que o erro médio € invertido na férmula (2), ndo se pode usar este

valor como nivel de perfei¢do. Ademais, na maioria das aplicagdes praticas o erro zero €
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um valor inatingivel, podendo-se estabelecer um patamar de erro maximo aceitavel, para o
qual se considera que o algoritmo foi bem sucedido em sua previsao.

Assim, calcula-se o valor do “infinito” através da aplicacdo na férmula (2) de um
percentual de erro determinado pelo usudrio em cada elemento em cada passo da trajetoria.
Por exemplo, um nivel de erro de 0,5% em uma unica trajetéria gera uma medida de
qualidade de valor 200. Usando este nivel como padrao-ouro, podemos avaliar a qualidade
das solucdes obtidas de forma utilizdvel em uma estratégia de roleta viciada em um
algoritmo evoluciondrio.

Dado que ndo € usado um cromossomo representado por uma string de bits, é
necessario criar uma nova maneira de se recompensar minimalidade. Isto decorre do fato
anteriormente mencionado de que se dois cromossomos mapeam uma trajetéria com a
mesma qualidade, o menor e mais simples deve ser preferido.

Esta preferéncia pela minimalidade é conseqiiéncia natural do fato de que os
resultados deste programa serdo interpretados por pesquisadores e solu¢cdes mais simples e
elegantes tendem a ser mais apreciadas. Ademais, quando se discute aplicacOes bioldgicas
da natureza, € interessante modelar o fato de que esta costuma recompensar minimalidade,
j& que redes com menos caminhos regulatérios tendem a ser mais dificilmente rompidas por
eventos aleatdrios tais como mutagdes, isto €, sdo mais robustas.

No caso da modelagem continua, foi criado entdo um coeficiente de penalizacdo de
solucdes longas. Este coeficiente ¢ < 1 € multiplicado pela funcdo de avaliagdo do
cromossomo e ¢ dependente da altura média de todas as drvore de regras no cromossomo
em avaliacdo (h) e do nimero médio de regras por varidvel naquele cromossomo (n), sendo

dado entdo pela seguinte formula:

czl,hSZ
1 (3)
c=——h22
(h—1D*n

Quanto maior a altura da drvore ou o nimero médio de regras por elemento, maior a
penalizacdo aplicada sobre o cromossomo quando do célculo da funcdo de avaliagdo. Esta

penalizagdo faz com que um cromossomo mais curto € mais simples passe a ser preferido
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sobre outro maior que comete o mesmo erro no cédlculo das trajetorias, pois a avaliacdo do
Cromossomo mais curto passa a ser mais alta do que a do mais longo. O cromossomo mais
curto de avaliacdo inferior pode passar a ser preferido em detrimento do cromossomo maior
de melhor avaliacdo, desde que a diferenca entre os coeficientes de preenchimento seja
maior do que a diferencga entre as avaliacoes.

E importante entender que quando usamos o coeficiente de preenchimento, em
muitos casos o valor calculado de “infinito” nunca serd atingido pelos cromossomos da
populacdo sendo evoluida, mesmo que o nivel de erro usado para calcular o valor do
infinito tenha sido atingido por um cromossomo candidato. Por exemplo, se um
cromossomo com um nimero médio de regras igual a 2 e arvores de altura média igual a 2
atingir o nivel de erro desejavel, a sua fungcdo de avaliacdo serd igual, pela aplicacdo da
formula (3), a infinito/2. Isto ndo € problemdtico, sendo apenas uma questdo de
interpretacdo dos resultados dados. Ao avaliar os resultados dados pelo programa, é
importante que se entenda que o valor de “infinito” sé serd atingido se uma rede obtiver o
erro desejado com uma regra por elemento sendo que cada regra possui altura igual a 2 ou
menos.

O uso deste coeficiente € algo interessante até quando se pensa na qualidade dos
resultados obtidos. VAN SOMEREN et al. (2000) provam que o nimero de pontos no
tempo necessarios para identificar corretamente os pesos de uma rede esparsamente
conectada, como aquelas geradas por este algoritmo, € da ordem da conectividade médxima
da rede.

Logo, cromossomos que possuem regras mais curtas e que representam redes de
regulacdo menos conectadas fornecem resultados mais significativos com a mesma

quantidade de dados.

4.3.2 Avaliacoes separadas

SUER et al. (2002), introduzem a idéia de que quando forem buscadas a regulacdo

de miultiplos elementos simultaneamente, pode-se avaliar cada parte do cromossomo
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separadamente (isto €, realizar todo o processo do algoritmo evoluciondrio por nd, ao invés
de por cromossomo completo). Isto pode ser interessante posto que um cromossomo pode
ser bom para regular um né enquanto que ele é ruim para regular outros, como pode ser

visto no exemplo sintético mostrado na tabela 4-3.

Trajetoria Real Trajetéoria Calculada
Genl Gen?2 Gen3 Genl Gen?2 Gen3
1,5 2,5 4,2 1,5 2,5 4,2
2,3 3,7 34 2,4 39 3.4
32 2.4 2,9 3,15 4,2 1,5
4,3 1,2 2,1 4,39 4,3 1,2
Erro por elemento: 0,026 1,129 0,303
Erro Total: 0,486

Tabela 4-3: Exemplo de uma regulacdo adequada para um tnico elemento, mas que nio consegue capturar
todas as regulagdes possiveis. No caso do Genl, o erro calculado € baixo, indicando boa adequacdo do
cromossomo. No caso dos outros dois genes, o erro ¢ muito alto, levando o cromossomo a ter uma avaliacdo

total ruim, posto que esta é baseada na média dos erros.

Como pode-se ver na tabela 4.3, o erro cometido para o né Genl (em negrito) é
baixo. Ademais, as tendéncias para este nd sdo captadas de forma precisa pela sua
estratégia de controle. Entretanto, a avaliacdo para os outros dois nds (Gen2 e Gen3) € tao
ruim que faz com que o cromossomo com um todo tenha uma péssima avaliacdo geral,
dando a ele uma baixa chance de ser escolhido.

Considerou-se entdo modificar o algoritmo evolucionério proposto aqui de forma a
selecionar diferentes pais para cada um dos nds, de forma que o operador de crossover
pudesse envolver multiplos cromossomos (dois para cada nd), ao invés da abordagem
classica de escolher apenas um par de cromossomos que intercambiam todo o seu material
genético.

O uso desta estratégia teoricamente permite que sejam usados cromossomos que sao
eficientes em cada um dos nds gerando solugdes com qualidade ainda melhor do que as

atualmente geradas.
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Entretanto, esta estratégia é similar a se realizar multiplas execucdes do algoritmo,
pelos seguintes motivos:
e E necessdrio manter-se populacdes independentes para cada um dos nés cuja
regulacdo esta sendo buscada.
® As avaliagOes para cada no6 sdo feitas de forma independente
e O ndmero de aplicacdes dos operadores genéticos € equivalente ao nimero que
seria feito em execucdes independentes. Como cada n6 € avaliado de forma

independente, cada um deles precisa ter uma roleta separada com a conseqiiente

selecdo de pais distintos e aplicagdo dos operadores também de forma separada.

Todos estes fatores levam a conclusdao de que ndo ha ganhos reais quanto a esta
estratégia, tendo em vista que na definicdo de (SUER ef al., 2002) n3o existe uma
interdependéncia entre as regulacdes de forma que haja vantagens definitivas em realizar
uma dnica execug¢do ao invés de multiplas.

Cabe ressaltar que quando um elemento nao estd sendo avaliado durante a execucao
do algoritmo proposto nesta tese, ele tem os seus valores reais usados em cada um dos
instantes de tempo. Assim, pode-se realizar multiplas execucOes para buscar estas
regulacdes, sem necessidade de aplicar o conceito de avaliagdes em separado que ndo
proporcionaria ganhos reais para os resultados obtidos.

Com isto, esta estratégia foi abandonada, ndo tendo sido incluida na versao final da

ferramenta desenvolvida para esta tese.

4.4 Operadores Genéticos

Para completar a definicdo de algoritmo evoluciondrio (EA) proposto, € necessario
definir os operadores de mutacdo e de recombinacao (crossover) usados. Como de praxe

em grande parte da literatura, usam-se dois operadores que competem entre si.
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O EA definido nesta tese alterna entre os operadores de mutacdo e crossover usando
uma roleta viciada baseada em probabilidades fixas ou que variam com o tempo, conforme
o valor de um parametro do algoritmo.

Como serd visto nos experimentos relatados nos capitulos 5 e 6, a variagcdo linear
da fitness dos operadores foi a forma usada. Isto decorre do fato de que no comeco é
desejdvel recombinar as solugdes de forma a utilizar o maximo possivel de material
genético (esquemas). Entretanto, quando a execug¢do se aproxima do fim ocorre o efeito da
convergéncia genética que faz com que a populacdo seja muito similar € o uso mais
freqiiente da mutacdo faz mais sentido. Uma aplicacdo desta variacdo das probabilidades

associadas aos operadores se encontra na secdo 6 do capitulo 5 desta mesma tese.

4.4.1 Operador de crossover

O operador de crossover tem como objetivo realizar uma troca de informacdo entre
dois individuos da populacdo de uma maneira andloga a reproducdo sexuada. Seu uso
implica no intercambio entre dois individuos de pedacos de antecedentes de regras
(“material genético”), gerando dois “filhos” que possuem fragmentos de regras de cada um
dos pais, compartilhando suas qualidades na modelagem dos dados.

Este processo € andlogo ao processo de recombinac¢ido génica (crossing-over) que
acontece na natureza, onde dois alelos sido recombinados através da troca mutua de
segmentos entre pares de cromossomos (HOLLAND, 1975).

O operador de crossover do algoritmo proposto nesta tese funciona em dois niveis: o
primeiro é o intercAmbio de material entre duas regras com o mesmo conseqiiente,
enquanto que o segundo € o controle em nivel de cromossomo.

O primeiro nivel consiste no intercimbio de sub-arvores entre duas regras que t€ém o
mesmo conseqiiente. Por exemplo, a regra SE A AND (B OR NOT C AND D) ENTAO F(X)
e a regra SE NOT B OR (C AND NOT D) ENTAO F(X). Escolhe-se entdo um né

aleatoriamente em cada uma das arvores e realiza-se o intercimbio entre as sub-arvores
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enraizadas em cada um destes n6és. Um exemplo da operagao do crossover pode ser visto na
figura 4-4.

O segundo nivel do operador consiste em um controle da selecdo das arvores a
serem usadas pelo primeiro nivel e é necessdrio pois pode-se ter multiplas regras por
conjunto fuzzy, o que implica em duas coisas:

e E necessdrio escolher com qual das regras do outro conjunto a regra atual ird realizar o
intercambio genético.
e E necessdrio garantir que a regra escolhida contenha o mesmo conseqiiente que a regra

corrente.

CANDD CORD

> RS <> @

8D CANDD D
QoD D>
G
No6s Sorteados

A

Arvores Intercambiadas

Figura 4-4 — Exemplo de aplicagdo do operador de crossover. Sorteia-se um no de cada sub-drvore (o né A
na drvore da esquerda e o no NOT na sub-drvore a direita, marcados com fundo cinza) e intercambiam-se as
sub-drvores enraizadas em cada um deles. O resultado é visivel na parte de baixo da figura.

Assim, qualquer implementacdo deste algoritmo precisa garantir que as regras para
o conjunto X do cromossomo 1 (c;) somente realizam o crossover (‘“cruzam”) com as
regras para 0 mesmo conjunto fuzzy no cromossomo 2 (c), mesmo que um dos
cromossomos tenha mais regras para este conjunto do que o outro. Isto quer dizer que se o
cromossomo c¢; possui duas regras para 0 conjunto X € 0 Cromossomo ¢ SO possul uma, as
duas regras de c; realizardo o intercAmbio genético descrito acima com a mesma regra de

Co.



Se a situacdo for inversa, € 0 cromossomo c¢; tem apenas uma regra enquanto que
c, tem duas, pode-se escolher de forma aleatéria qual das regras de c, ird cruzar com a
regra de c; e o filho resultante terd apenas uma regra para este conjunto fuzzy. Como de
praxe nos algoritmos evoluciondrios, o processo de crossover ocorre duas vezes gerando
dois filhos, logo uma implementacdo possivel do algoritmo € realizar 0 mesmo processo
duas vezes, uma varrendo cada pai, logo na segunda execucdo, o papel de c; e ¢, estardao
invertidos. Exemplos de ambas as situagdes sao mostrados na figura 4-5 (a).

Se ambos os cromossomos tiverem mais de uma regra para o conjunto fuzzy cujas

z

regras estdo sendo consideradas para o crossover, € interessante que qualquer

implementagdo do algoritmo garanta que cada regra realizard ao menos um cruzamento.
Tendo em vista que a 16gica fuzzy usa todas as regras da base de regras para chegar

a uma conclusdo, € interessante garantir que as caracteristicas de todas as regras estejam

presentes na descendéncia dos cromossomos. Isto é, cada regra tem uma contribui¢io
especifica, logo, € interessante que seus antecedentes sejam considerados para a geragao

dos novos individuos, de forma que esta contribui¢ao seja preservada.

00| TFmilTHN [Fand THEN FaiSTHN  |o 0o
oo | GfYa"“ THENH)( NEXX Croml HIGHLY EXPRESSED(A)| HIGHLY EXPRESSED(A| HIGHLY EXPRESSED(A)
Croml EXPRESS
yith
[Fan2 THEN [Fan3 THEN
000 HGE{WW A)HCHIEWW oo o Gon e e ), 0y ExpressEA HIGHLY BEXPRESSEDA]® ® ®
@ ()

Figura 4-5 — Exemplo de execugdo do controle em nivel de regras do operador de crossover. Em (a) pode-se
ver a situagdo em que o cromossomo I tem apenas uma regra para o conjunto sob andlise. Neste caso, esta
linica regra realiza o crossover com as duas regras do crmossomo 2. Em (b) pode-se ver a situagdo em que
ambos os cromossomos tém mais de uma regra para o conjunto fuzzy. Qualque rimplementagdo pode
escolher quais regras cruzardo de forma aleatdria, mas deve garantir que cada regra realize o crossover ao
menos uma vez.
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4.4.2 Operador de mutacao

O operador de mutacdo tem como funcdo inserir variabilidade genética na
populacdo sendo evoluida. Sem a aplicagdo deste operador, a populacdo tende a convergir
em algumas geracdes para um grupo muito pequeno de cromossomos. O tempo de
convergéncia € funcdo apenas do tamanho do espago de busca e do tamanho da populagao,
mas esta ndo deixa de ocorrer.

No caso do algoritmo evoluciondrio aqui proposto, sdo aplicados trés tipos distintos de
operadores de mutacdo:
® Operador de mutacdo de regras
e Operador de insercao de regras
e Operador de exclusdo de regras

O operador de mutacao de regras escolhe um né aleatoriamente em uma arvore de
regra e elimina toda a sub-drvore enraizada naquele nd. Posteriormente, uma nova sub-
arvore é gerada da mesma maneira que os cromossomos da populacdo inicial. O modus
operandi deste operador de mutacao é descrito na figura 4-6

Arvore original Expressao gerada aleatoriamente

CORD
QS >

Sub-drvore a eliminar

B

S o

S G
&S D

Figura 4-6 — Exemplo de operacdo do operador de mutagcdo de regras. Um né é escolhido de forma
aleatoria (no caso do exemplo, o né6 AND) e a sub-drvore enraizada nele (circulada) é substituida por uma
expressao gerada de forma aleatoria.
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O operador de inser¢ao de regras escolhe um conjunto fuzzy aleatoriamente e cria
uma nova regra para ele, usando o inicializador da populagdo, enquanto que o operador de
exclusdo de regras elimina uma regra para um conjunto escolhido aleatoriamente, desde
que este conjunto tenha mais de uma regra.

Esta restricdo decorre do fato de que € necessario garantir que todos os conjuntos
fuzzy tenham pelo menos uma regra associada, para que possam contribuir para a funcio de
avaliacdo.

Estes ultimos dois operadores (inclusdo e exclusdo de regras) alteram o nimero de
regras por conjunto fuzzy, fazendo com que seja possivel que um gene especifico tenha um
namero de regras diferente do nimero médio definido como parametro do algoritmo.

Se a implementacdo garantir que ambos possuam a mesma probabilidade, entdo a
média global do nimero de regras nao serd afetada, pois alguns genes terdo seu nimero
aumentado enquanto que para outros este nimero diminuird, e o nimero global de regras

tenderd a permanecer estavel.

4.4.3 Implementacao dos operadores

Ha varios detalhes dos operadores que devem ser levados em consideragcdo de forma
cuidadosa quando for feita uma implementacdo do algoritmo. Nesta se¢do listamos os
principais fatores.

Quando se estd aplicando o crossover entre duas regras, varre-se uma regra de cada
vez. Em cada sub-drvore da drvore sendo visitada € decidido de forma aleatdria se serd feito
uma troca ou ndo. Se o sorteio retorna positivo, € feita uma troca entre a sub-drvore
corrente completa (isto é, a sub-arvore enraizada no né corrente que estamos visitando) e a
sub-arvore equivalente do outro pai. Um exemplo desta varredura € mostrado na figura 4-7,
que consiste em uma representacao algoritmica do processo mostrado em linhas gerais na

figura 4-4 acima.
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O crossover tradicionalmente gera dois filhos por operagdo. Para fazé-lo, a
implementacdo aplica o algoritmo descrito na secdo anterior duas vezes: primeiro
considerando os pais na ordem c;/c, e depois considerando os mesmos pais na ordem
C2/C1.

A escolha das regras que irdo cruzar € feita de forma aleatoria, dada a existéncia de
vdrias regras alternativas para um mesmo conjunto. A implementacdo garante que cada
regra realize ao menos um cruzamento de forma a preservar sua contribui¢do para a
qualidade geral do cromossomo, seguindo o esquema mostrado na figura 4-5 (b).

A 1mplementacdo do operador de mutagdo necessita que sejam criadas novas sub-
arvores, mas se estas forem criadas da mesma forma que a populagdo original, a tendéncia €
que a altura média das arvores sofrendo mutagdo cresca.

Para evitar este fendmeno, que comprometeria a simplicidade das regras, o médulo
inicializador € instruido para gerar drvores baixas, com altura (maior nimero de arestas
entre a raiz e as folhas) menor ou igual a 3, o que é feito acertando o coeficiente de altura,

como discutido no item b.2) desta mesma secao.

Passo 1:

Resultado do Sorteio: Negativo

Passo 2:

CANDY CORD
d CORD CAND) Resultado do Sorteio: Positivo
TS S GO TS oD
TS - B>
>

Elemento Corrente

e
/

Arvores Intercambiadas

Figura 4-7 — Exemplo da operagdo de crossover em nossas drrvores
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4.5 Critérios de parada

No EA proposto nesta tese foram usados trés diferentes critérios de parada:
e Baseado no nimero de geragdes (ndo mais do que 80 geracdes por rodada)

e Baseado no conceito de estagnacdo devido a convergéncia genética e/ou fatores

7

estocdsticos, isto é, interromper a execug¢do se a melhor solu¢do ndo melhorou

durante as ultimas 20 geracdes

e Baseado na qualidade da solucdo, o qual faz com que a execug¢do seja interrompida

caso o erro maximo cometido nas previsodes seja inferior a um padrdo determinado

pelo usudrio

Fitness of the best chromosome

120 ~

100 —.—_—.:.—_?I-I-r—' ————————————————————

Fitness

—&— Run #1
—&—Run #2
—&— Run #3
—>»—Run #4
—¥— Run #5
—8— Run #6
—+—Run #7
—=—Run #8
Run #9

Generation

—&—Run #10
—— Run #11

Fig. 4-8: A evolucdo da avaliacdo do melhor cromossomo durante a descoberta da regulagdo para o gene
preGADG67. A avaliagdo foi calculada como descrita na segcdo 4b) e o niimero 100 corresponde a
aproximadamente 1% de erro na previsdo do valor de expressdo em cada instante de tempo. Varias curvas
pdram antes da octogésima geracdo devido a aplicacdo de outros critérios de parada. As curvas relativas as
execugoes de niimero 1 e 10 param na geracdo 70 devido a estagnacdo da avaliagdo do melhor individuo da
populacdo. A curva correspondente a 11°. execugdo, por exemplo, pdra na geragdo 40 devido a precisdo da

solugdo obtida.

O limitador do nimero de geragdes foi determinado empiricamente, tendo sido visto
em vdrias execugdes que ele é superior ao nimero de geracdes em que se percebe uma

convergéncia genética da populacdo. Este efeito pode ser visto na figura 4-8, a qual
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descreve 11 execucdes feitas para uma das aplicacdes explicadas no proximo capitulo (a
determina¢do de um conjunto de regras para o gene preGAD67, um dos genes relevantes

para o desenvolvimento do sistema nervoso central de ratos).

4.6 Dados categoricos

Ao procurar dados para testar o algoritmo proposto nesta tese, verifica-se que nem
sempre os conjuntos disponiveis possuiam apenas atributos numéricos. Na verdade, na
maioria das vezes, os conjuntos de dados disponiveis incluiam dados categéricos.

Dados categdricos sdo tipos de varidveis que consistem em uma série de estados
discretos tal que cada objeto pertence a apenas um dos estados. Exemplos sdo a patente de
um oficial do exército, a cor de seus olhos, o aminodcido em uma determinada posi¢do de
uma proteina. Estes dados sdo chamados de nominais quando ndo existe uma ordem
especifica entre os estados diferentes (por exemplo, entre olhos azuis e castanhos) e de
ordinais quando existe uma ordem subjacente que pode ser imposta aos dados (por exemplo
capitdo>tentente>sargento) (GORDON, 1981).

No caso dos dados nominais, ndo se pode estabelecer uma fun¢do de distancia
natural entre dois elementos. GIBSON et al. (2000) apresenta um exemplo que consiste em
analisar um banco de dado de informacdo de carros, contendo fabricante, modelo, preco,
cor e cliente. O fabricante € um tipico exemplo de dado categérico nominal: € dificil dizer
qual dado € mais ou menos proximo a outro. Por exemplo, “Honda” e “Toyota” podem ser
considerados préoximos se pensarmos na origem da fébrica, mas talvez nem tanto se
pensarmos na faixa de preco média de seus modelos. Desta forma, ndo se pode usar
métricas tradicionais, tais como distancia euclidiana ou outras, sendo necessaria outra
forma de lidar com estes dados, como serd visto em uma sec¢ao mais adiante.

Para poder tratar este tipo de dados foram introduzidas algumas modificacdes na
estrutura dos cromossomos usados no algoritmo aqui proposto, modificacdes estas que

serdo descritas na préxima se¢ao.
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4.7 Modificacoes no cromossomo

A estrutura do cromossomo usado pelo algoritmo aqui proposto precisou ser
modificado para poder lidar com dados categdricos. Este tipo de dado ndo se presta a uma
abordagem fuzzy, tendo em vista que ndo sdo ordendveis, ndo sendo possivel entdo criar
conjuntos fuzzy para definir uma fungao de pertinéncia.

Assim, foi necessario capacitar nossos cromossomos para lidar com conjuntos crisp
(ndo-fuzzy) ao mesmo tempo em que lidavam com conjuntos fuzzy. A sintaxe de nossas
pré-condi¢des passou entdo a ser dada pela mesma gramatica que usamos anteriormente na
modelagem continua:

<expressdo> ::= AND <expressdo> <expressdo>| OR <expressdo>

<expressdo>INOT <expressdao> | <operando>
Entretanto, neste tipo de operacdo <operando> € definido de forma diferente:
<operando> ::= <conjunto_fuzzy>( <atributo> )| <atributo> IN { <valores>* }
,onde <valores> corresponde a um conjunto contendo zero ou mais dos valores que existem

na coluna do <atributo> dentro do banco de dados. Para entender como inicializamos os

conjuntos de atributos, veja a se¢do e) deste mesmo capitulo.

4.8 Inicializando os conjuntos de

valores categoricos

Como ja discutido em uma se¢do anterior deste mesmo capitulo, muitos conjuntos

de dados incluem varidveis categdricas, isto €, varidveis ndo numéricas que podem conter
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informacdes relevantes para auxiliar na classificacdo dos dados em questdo. Nos
modificamos entdo a estrutura do nosso cromossomo de forma a permitir que este tipo de
varidvel participe de nossas regras, conforme descrito na secio (c) deste mesmo capitulo.

Esta modificagdo implica em um tratamento de conjuntos nao fuzzy, que consistem
em uma parti¢do crisp de nossos dados. Entretanto, é necessario descobrir a particdo dos
dados em conjuntos.

E possivel modificar o GA de forma que este tente descobrir sozinho os conjuntos
de elementos categoricos a serem colocados nas nossas regras, mas existem técnicas mais
eficiente de fazé-lo. Estas incluem a utilizacdo de um algoritmo de agrupamento de dados
categoricos de forma a gerar conjuntos que tivessem um significado extraido da estrutura
subjacente aos dados.

GIBSON et al. (2000) descreve o algoritmo usado para fazer esta andlise (STIRR),
algoritmo este que usa uma técnica baseada em sistemas dinadmicos que itera uma série de
pesos entre valores armazenados de forma a criar grupos de elementos com alto grau de co-
ocorréncia e/ou associacao.

Basicamente, o algoritmo funciona inicializando um grafo cujas arestas consistem
nos valores que co-ocorrem em uma mesma tupla. E bvio que elementos do mesmo
atributo (mesma coluna) nunca estardo ligados, pois nao temos multiplos valores por
atributo em um banco de dados, mas € possivel que haja um caminho entre eles,

dependendo dos elementos de outras colunas que co-ocorrem com os dois.
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Figura 4-9 — Exemplo de inicializacdo do grafo usado no algoritmo utilizado. Na primeira linha da base de
dados exemplo, pode-se ver que al co-ocorre com bl e c2. Logo, criamos arestas entre 0s nos que
representam estes valores. Como a2 e al co-ocorrem com cl, existe um caminho entre os dois, o que pode
indicar uma associagdo, mesmo que seja impossivel para os dois valores co-ocorrerem na mesma tupla.

A nossa maneira de inicializar o grafo é ligeiramente diferente daquela sugerida nas
figuras e exemplos do artigo em questdo. NOs procuramos inserir uma ligacio entre todos
os valores que co-ocorrem em uma tupla, de todas as colunas para todas as colunas,
enquanto que os exemplos do artigo supracitado fazem uma ligacdo de uma coluna para a
outra. Esta alteracao refor¢a as ligagdes entre os elementos que devem estar no mesmo
cluster, pois cria mais caminhos de um n6 contendo um elemento para outro de uma mesma
coluna que tenha uma forte associacdo com o primeiro. Um exemplo desta inicializacio
pode ser visto na figura 4-9.

Uma vez montado o grafo, atribuimos um peso a cada um dos nds, a guisa de
inicializacao do sistema. Estas arestas podem ser inicializadas das seguintes formas:

e Aleatéria — todos os nds recebendo valores entre zero e um escolhidos de forma
aleatdria.

e Uniforme — todos os nds recebem um valor igual a um.
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e Sobre um n6é — escolhemos um valor de interesse e todos os valores que co-ocorrerem
em tuplas com este elemento serdo inicializados com valor 1. Todos os outros nds serdo
inicializados com valor zero.

ApO6s a inicializagdo, todos os valores sdo normalizados para evitar saturacdo das
funcdes de iteragdo. No nosso caso, nds inicializamos o sistema sobre cada um dos nds e
extraimos os elementos pertencentes ao grupo deste elemento, conforme descreveremos
mais a frente neste mesmo capitulo.

Uma vez inicializado o sistema, nds o iteramos usando uma fun¢do de combinacao
f. Para cada tupla 7 contendo um elemento de interesse v € 0s nés u;, uz, ... Uy.;, nOs

calculamos o valor x; dado por flu;, ua, ... u,.;). O peso atribuido ao né v serd entdo dado
por Zx, .
T

ApO6s os calculos, os pesos sdo novamente normalizados. O processo de iteracdo é
repetido entdo até que o sistema atinja um estado estdvel, configuracdo esta denominada de
bacia de atragdo do sistema.

Entre as possiveis fungdes de combinagdo de elementos, nds temos as seguintes:

e  Produtério: X uy, us, ... un.;) = Uiz ... Uy g
e Somatério: X uy, up, ... Upy) = U+ Us ... + Upg

e Operador somatério generalizado: Sy( uy, uz, ... un.g) = (uf + u ... + u,./’ )

Nas execucdes de nosso sistema nds percebemos que o operador produtédrio €
sensivel a valores proximos de zero, fazendo o sistema convergir de forma extremamente
rdpida para uma configuragdo em que a grande maioria dos pesos € igual a zero.

Ja o operador somatdrio generalizado tende a fazer com que o maior valor dentre os
pesos predomine sobre todos os demais, negligenciando a contribuicdo de todos os outros
elementos. Isto € um fato normalmente verificado em situagdo de agrupamento em que se
utiliza métricas de Minkowski.

Desta forma nés selecionamos o operador somatoério, que é aquele que produz
menos efeitos espurios e leva em consideracdo todos os pesos de todos os nds com arestas

ligando-os ao n6 em consideracao.
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GIBSON ef al. (2000) oferece provas da convergéncia do algoritmo, com a
caracteristica especial de que quase todas as configuracdes iniciais do sistema convergirao
para o mesmo ponto, que consiste no autovetor principal do sistema, visto como uma
configuragdo.

Considerando que usamos o somatério como operador de atualizacdo de nossos
pesos, e que usamos uma funcdo N de normalizacdo global a cada iteragdo, o algoritmo de

iteracdo dos pesos w, pode ser colocado da seguinte forma:

Inicialize a configuragao W.

Enquanto nao convergir, faca
Vné u; € grafo faca

Vtupla t { ugp, U2 4, .-- , Ut , ..., U } contendo u:; faca

X, e W, AWt W, W,
w, z X,
T

W< N (W ), onde N é a funcdo de normalizagdo global

Fim Enquanto

ZHANG et al. (2000) tentam demonstra que as provas oferecidas pelo artigo em
questdo sdo insuficientes e que existem alguns estados iniciais especiais que podem levar a
uma nao convergéncia do algoritmo. Eles propdem duas alteracdes fundamentais no
algoritmo aplicado: alterar a matriz de iteracdo do sistema, de forma a multiplicar o peso
associado ao elemento corrente por uma constante positiva maior que um e utilizar uma
funcdo de normalizacdo global, isto é, fazer com que a soma de todos os pesos seja um, e
ndo a soma de cada coluna.

O problema apontado pelos autores consiste em uma ma formacdo da matriz de
iteracdo do método STIRR. Este realiza uma projecdo dos dados no espaco do autovetor
dominante. Entretanto, se o autovetor dominante for multiplo, o algoritmo gera iteracdes
que alternam entre os dois subespagos sem chegar nunca a satisfazer um critério de parada.

Entretanto, GIBSON et al. (2000) assumiu que a matriz é ndo degenerada, o que
implica em que nenhum dos autovalores € repetido. A situagdo real de repeticdo de um

autovalor ndo é genérica. Entretanto, se eventualmente nosso algoritmo ndo convergir para
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uma configuragdo estdvel, pode-se perturbar a matriz inicial, sem alterar a esséncia da
informacao 14 contida, mas eliminando a degeneragdo da configuracdo inicial.

Assim, pode-se usar o STIRR no sistema aqui proposto sem maiores preocupagdes
quanto a estas questdes. O que este algoritmo efetivamente realiza quando se chega a uma
configuragdo final € a separacdo dos valores em dois grupos de pesos facilmente separaveis
por um algoritmo de classificacdo, posto que os elementos de um dos grupos geralmente
tém um modulo significativamente maior que os elementos do outro. Assim, os dois grupos
podem ser interpretados como os associados e os ndo associados ao elemento sobre o qual o
sistema foi inicializado. Isto pode ser visto facilmente através de um pequeno exemplo
artificialmente criado para demonstrar as capacidades do nosso algoritmo. Os dados

consistem na tabela 4-4 a seguir.

Carro Nome Cabelo Categoria
HONDA Ricardo Castanho |2
TOYOTA Gilberto Castanho |2
HONDA Claudia Preto 2
PEUGEOT |Sara Louro 1
VOLKS Paulo Preto 1
PEUGEOT |Ines Ruivo 1
TOYOTA Victor Preto 2
HONDA Rafael Branco 2
TOYOTA Pedro Preto 2
TOYOTA Maria Louro 2
FORD Joana Louro 1

Tabela 4-4: Dados gerados artificialmente para exemplo de aplicagdo do algoritmo STIRR

Os dados foram definidos de tal maneira que apenas aqueles elementos que t€ém um
carro japonés (da marca HONDA ou da marca TOYOTA) pertencem a categoria 2. Todos

0s outros pertencem a categoria 1.
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Ao executar o algoritmo usando uma inicializacdo aleatéria e operador somatdrio
para atualizacdo, foram obtidos os seguintes pesos para cada um dos dados nas colunas do

conjunto de dados, conforme mostrado na tabela 4-5.

Carro Nome Cabelo
Valor Peso Valor Peso Valor Peso
TOYOTA 0,515 Ricardo 0,091 Castanho 0,129
HONDA 0,291 Gilberto 0,091 Preto 0,516
PEUGEOT |0,099 Claudia 0,091 Louro 0,291
VOLKS 0,047 Sara 0,091 Ruivo 0,032
FORD 0,047 Paulo 0,091 Branco 0,032

Ines 0,091

Victor 0,091

Rafael 0,091

Pedro 0,091

Maria 0,091

Joana 0,091

Tabela 4-5: Resultados obtidos pela iteragdo do algoritmo STIRR sobre o exemplo descrito anteriormente.

Além dos valores obtidos para os dados, pode-se aplicar o mesmo algoritmo nas
categorias a que eles pertencem, obtendo-se o valor de 0,092 para a categoria 1 (pessoas
que possuem carros de qualquer nacionalidade que ndo a japonesa) e 0,907 para a categoria
2 (pessoas que possuem carros japoneses).

A separacdo entre estes dois grupos seria realizada facilmente por inspecdo visual.
Entretanto, para evitar interven¢cdo humana neste passo do algoritmo, foi usado um simples
algoritmo de K-Means para separar os dois conjuntos.

O K-Means € uma heuristica de agrupamento nao hierdrquico que busca minimizar
a distancia dos elementos ao centro de clusters de forma iterativa. O algoritmo depende de
um parametro (k=ntmero de clusters) definido de forma ad hoc pelo usudrio. Isto costuma
ser um problema, tendo em vista que normalmente ndo se sabe quantos clusters existem a

priori. Felizmente, neste caso especifico sabe-se que existem exatamente dois clusters
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definidos para cada varidvel, pois a separagdo em dois conjuntos € inerente ao algoritmo
usado. Consequentemente, pode-se fixar o parametro k (nimero de conjuntos) em 2 sem
nenhuma duvida.

O algoritmo do K-Means pode ser descrito da seguinte maneira:

1. Escolher k distintos valores para centros dos grupos (possivelmente,
de forma aleatdria)

2. Associar cada ponto ao centro mais prdéximo

3. Recalcular o centro de cada grupo

4. Repetir os passos 2-3 até nenhum elemento mudar de grupo.

Tendo em vista que os clusters usados aqui sdo bem definidos, com boa
separabilidade, pode-se usar a norma euclidiana como métrica de distancia de cada um dos
pesos ao centro de seu cluster. A norma euclidiana é um caso especial de uma métrica de
Minkowski (GORDON, 1981) e a sua férmula para cédlculo da distancia entre dois objetos i,
J € dada por:

i 21
dy =0 (x;=x,) )
k=1
Aplicando o K-Means nos valores dos pesos obtidos pelo algoritomo STIRR, os
dados foram separados nos seguintes conjuntos:
e Carro: {TOYOTA, HONDA} e { VOLKS,PEUGEOT,FORD}
e (Cabelo: {Preto, Louro} e {Branco, Ruivo, Castanho}

¢ Nome: Todos no mesmo conjunto, pois possuem valores iguais.

Estes conjuntos obtidos podem ser usados entdo como fonte de dados para usar em
nossas regras, como serd descrito mais adiante neste mesmo capitulo. Ao mesmo tempo,
poderia se explorar o fato de que as categorias se separam em conjuntos de valores
similares aqueles que as definem (a categoria 2 tem peso alto, como o conjunto {TOYOTA,
HONDA}), mas isto € um caso especial derivado do fato de que existem apenas duas
categorias e nao generaliza bem para o caso de multiplas categorias.

Quando se incluem dados numéricos nas tuplas, o problema complica-se um pouco,

pois diferentes nimeros podem ter exatamente o mesmo significado prético e ndo aceitar
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uma conexdo entre estes dados (figura 6-3) cria um sistema esparso demais incapaz de

perceber as conexdes que efetivamente existem entre os elementos

Atribl | Atrib2

Figura 4-10 — Criagdo de grafo a partir de tuplas com dados categoricos e numéricos. Serd que as linhas
tracejadas ndo deveriam existir? Se a diferenca de 0,01 entre os valores ndo for significativa, r ligacoes
relevantes entre nos podem ser perdidas.

A solucdo para este problema é Obvia e consiste em discretizar as varidveis
numéricas, de forma que valores préximos sejam transformados em um valor igual e o
algoritmo possa proceder sem problemas.

Para discretizar uma variavel € necessdrio definir o tamanho do intervalo entre os
slots, que é dependente do valor absoluto das varidveis. Por exemplo, a varidvel salério, que
vai de R$200 a R$10.000 ndo deveria ter um slot de intervalo 0,1, mas sim algo em torno
de 50, enquanto que a varidvel altura, que vai de 1,5m a 2,1m deveria ter um slot de
intervalo 0,05.

Uma solucdo alternativa consiste em fazer um arredondamento usando
caracteristicas dos conjuntos fuzzy, de tal forma que um valor seria fuzzyficado, as suas
pertinéncias fuzzy seriam arredondadas e o valor seria defuzzyficado. Como o universo de
discurso ja varia de varidvel para varidvel, o tamanho do slot se ajusta automaticamente,
sem necessidade de andlises extensivas de varidveis.

Para comecar o processo, divide-se o universo de discurso em n fungdes fuzzy,
como vemos na figura 4-11. O uso de uma intersecao por fungao é arbitrario — o algoritmo

funciona igualmente bem com mais intersecoes.
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Valor variavel

Figura 4-11 — Demonstracdo da divisdo do universo de discurso de uma varidvel em conjuntos fuzzy para
uso no método de arredondamento. O niimero de fungoes e intersegoes é determinado de forma ad hoc,
enquanto que os limites minimo e mdximo do universo de discurso da varidvel sdo lidos a partir dos dados.

O numero de conjuntos fuzzy utilizado nao € relevante para o método, dado o seu
objetivo final de integrar-se ao algoritmo de andlise de dados categdricos. Os mesmos
resultados sdo obtidos ndo importando o valor de n escolhido, visto que os valores serdo
discretizados sempre para o mesmo valor.

Para obter o valor desta discretizagdo para um valor qualquer, este € fuzzyficado e
sdo obtidas duas pertinéncias diferentes de zero (no caso de haver apenas uma intersec¢ao,
como feito em todas as execucdes do algoritmo). Estes valores sdo reais e devem entdo ser
aproximados de forma arbitraria, como por exemplo para o centésimo.

Um exemplo possivel: imagine que um determinado valor obtém pertinéncia
0,43381 em um conjunto em 0,56619 em outro. Aproximando para o centésimo, obteremos
entdo uma pertinéncia de 0,43 no primeiro conjunto e 0,57 no segundo.

Sao defuzzyficadas estas pertinéncias aproximadas e obtém-se o valores
discretizado da varidvel em questdo. Por exemplo, todos os nimeros cuja pertinéncia no
primeiro conjunto ficarem entre 10,425 e 0,435] terdo sua pertinéncia aproximada para o

mesmo valor e defuzzyficada da mesma forma, obtendo o mesmo valor discretizado.
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Figura 4-12 — Exemplo de geragcdo do grafo definidos pelos dados quando utilizamos a técnica de
arredondamento fuzzy.

Estendeu-se entdo o exemplo inicial, incluindo duas varidveis numéricas no
conjunto de dados (saldrio e altura). Este conjunto de dados exemplo ficou entdo como

mostrado na tabela 4-6 a seguir.

Altura |Salario [Carro Nome |Cabelo |Categoria
1.75 2300 HONDA  |Ricardo |Castanho |2

1.7 2000 TOYOTA |Gilberto |Castanho |l

1.7 3400 HONDA  |Claudia |Preto 1

1.5 1800 PEUGEOT (Sara Louro |2

1.8 2800 VOLKS Paulo Preto 1

1.65 1300 PEUGEOT |[Ines Ruivo

2
1.7 2100 TOYOTA |Victor |Preto 2
1.85 5000 HONDA  |Rafael |Branco |2

2
2

1.62 5000 TOYOTA |Pedro Preto
1.57 2500 TOYOTA [Maria Louro
1.75 2490 FORD Joana Louro 1

Tabela 4-6: Novo conjunto exemplo, com a inclusao de atributos numéricos.

As categorias foram geradas usando-se como base a regra de que alguém pertence a

categoria 2 se possui um carro japonés ou tem menos de 1,7m de altura.
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Com estes dados, pode-se ver um exemplo pratico da aplicagdo deste método na
figura 6-5, na qual € mostrado o que acontece com um trecho do grafo quando aplica-se o
método de discretizagdo fuzzy ao conjunto exemplo anteriormente citado. Dois salérios
muito proximos (2500 e 2490, correspondentes as duas tultimas linhas de nossa tabela)
geram dois conjuntos disjuntos de nés (figura a), apesar de ambos transmitirem o mesmo
poder de compra e por conseguinte, a mesma informacdo. Ao usar o método de
discretizagdo (precisdo de centésimos na pertinéncia), ambos sdo arredondados para o
mesmo valor, o que gera o grafico mostrado na figura 6-5b.

Ao executar o algoritmo STIRR usando uma inicializagcdo aleatéria, foram obtidos

0s pesos para cada uma das colunas do conjunto exemplo, conforme descritos na tabela 4-7.

Altura Cabelo Carro Salario

Valor | Peso Valor Peso Valor Peso | Valor | Peso

1,49 0,052 |Branco |0,032 FORD 0,047 | 1263 | 0,067
1,57 0,052 | Castanho |0,128 HONDA 0,290 [ 1820 |0,067
1,62 0,052 | Louro 0,290 PEUGEOT |0,099 (2043 |0,067
1,66 0,052 | Preto 0,516 TOYOTA [0,516 (2155 |0,067
1,70 0,473 | Ruivo 0,032 VOLKS 0,047 {2266 | 0,067

1,74 0,211 2489 10,267
1,80 0,052 2824 10,067
1,85 0,052 3381 |0,067

5054 {0,027

Tabela 4-7: Resultados obtidos pela iteracdo do algoritmo STIRR sobre o exemplo expandido incluindo dados

numéricos, conforme descrito anteriormente.

Repare-se que os valores que aparecem nas colunas altura e saldrio ndo consistem
nos valores originais, mas sim daqueles decorrentes do processo de arredondamento fuzzy
aplicado.

Assim como no caso anterior, nome, que ¢ uma varidvel univoca, obtém pesos

iguais para todos os elementos. Isto é coerente com o fato de que ndo se pode realizar
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nenhum tipo de classificacio baseada em chaves de bases de dados, dado que novos

registros possuirdo chaves univocas nunca antes vistas em conjuntos de treinamento.
Aplicando o K-Means nos valores dos pesos obtidos pelo algoritmo STIRR, os

dados foram separados nos seguintes conjuntos:

e Carro: {TOYOTA, HONDA} e { VOLKS,PEUGEOT,FORD}

e (Cabelo: {Preto, Louro} e {Branco, Ruivo, Castanho}

e Saldrio: {1263, 1820, 2043, 2155, 2266, 2824, 3381} e {2489, 5054}

e Altura: {1.49,1.57,1.62,1.66, 1.80, 1.85} e {1.70, 1.74}

O conjunto altura foi separado de forma espuria, colocando dois elementos maiores
do que 1,7m dentro do conjunto dos pertencentes. Isto é decorrente do fato de que ambas as
alturas aparecem em apenas um registro cada, no qual estd definido um carro de marca
japonesa. Para demonstrar este fato, foram acrescentadas ao arquivo de dados as linhas

descritas na tabela 4-8.

Altura |Salario [Carro Nome |Cabelo |Categoria
1.85 2000 VOLKS Sicrano |Castanho |1
1.8 2000 FORD Beltrano |Ruivo 1

Tabela 4-8: Linhas acrescentadas no arquivo para demonstrar efeito de uma ma amostragem do conjunto de
dados. Se houver vdrias linhas espirias, estas podem alterar os conjuntos obtidos. E fundamental para a boa
execugdo do algoritmo que os dados utilizados sejam representativos do conjunto como um todo, incluindo

todas as classes e exemplos.

Omitem-se as pertinéncias para todas as outras varidveis que nao altura por questio
de concisao e de falta de necessidade, tendo em vista que nenhum dos conjuntos fuzzy
obtidos para estas se alterou. As novas pertinéncias obtidas para a varidvel para a altura

foram aquelas descritas na tabela 4-9 a seguir.
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Altura

Valor | Peso
1,49 0,040
1,57 0,040
1,62 0,040
1,66 0,040
1,70 0,359
1,74 0,160
1,80 0,160
1,85 0,160

Tabela 4-9: Novas pertinéncias obtidas para o conjunto altura.

Aplicando o K-Means nos valores dos pesos obtidos pelo algoritmo STIRR para o

campo altura, os dados foram separados entdo nos seguintes conjuntos:

e Altura: {1.49,1.57,1.62,1.66} ¢ {1.70, 1.74,1.80, 1.85}

Esta divisdo € aquela corretamente preconizada pela estrutura de separacdo dos
conjuntos propostos (que diz que todos os individuos que t€ém uma altura menor que 1,7m
deve pertencer ao conjunto 2). Isto implica em que o conjunto de dados de treinamento
deve ser representativo do conjunto de dados como um todo. Se houver algum tipo de bias
na definicdo do conjunto de treinamento, isto se refletird imediatamento nos conjuntos
descobertos pelo algoritmo proposto.

Os elementos pertencentes aos conjuntos acima sdo os dados numéricos apds o
arredondamento. E importante que se aplique o arredondamento nos conjuntos de validacio
antes de aplicar as regras obtidas através deste algoritmo.

Como o universo de discurso dos conjuntos fuzzy € dependente dos valores
assumidos pela varidvel, o método é auto-escalondvel e nao é necessario preocupar-se em

determinar o tamanho dos slots de acordo com os valores assumidos por cada uma delas.
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Isto faz com que se tenha menos um ponto de interferéncia por parte do usudrio,

diminuindo o numero de parametros livres do sistema.

4.9 Algoritmos Genéticos Paralelos

4.9.1 Conceitos

A idéia por trds dos programas paralelos é dividir uma tarefa em sub-tarefas e
resolver a todos eles simultaneamente usando multiplos processadores. Esta estratégia de
“dividir para conquistar” pode ser aplicada aos algoritmos evoluciondrios de vdrias
maneiras diferentes e podemos encontrar varias referéncias a implementacdes paralelizadas
de algoritmos evolucionérios (DORIGO et al., 1992, CANTU-PAZ, 1997)

Alguns métodos paralelos usam uma tunica populagdo, enquanto outros dividem a
populacdo em vdrias sub-populacdes relativamente isoladas. Alguns métodos sdo mais
adequados para arquiteturas massivamente paralelas, enquanto outros sdo mais adequados
para computadores com poucos mas poderosos processadores.

A implementacdo paralelizada que descrevemos nesta secdo € inspirada em
conhecimento biologico bem difundido. Os bidlogos descobriram que em ambientes
isolados os animais sd@o geralmente mais adaptados as peculiaridades do seu ambiente do
que em grandes massas continuas.

O primeiro a perceber isto foi o préprio Charles Darwin, que em sua viagem no
navio H.M.S. Beagle percebeu ao passar por algumas ilhas, que as aves eram mais similares
de uma ilha para outra do que os animais terrestres, ja que estes ndo podiam mudar de ilha e
por conseguinte apresentavam diferencas sutis que os tornavam mais adaptados as

peculiaridades de cada ambiente.
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Darwin percebeu que isto provavelmente decorria do fato de que as aves podem ir
de uma ilha para outra facilmente para encontrar parceiros sexuais e difundir seu potencial
cromossOmico, enquanto que, por mais proximas que as ilhas estivessem, os animais
terrestres estavam irremediavelmente presos nelas, sem a possibilidade de misturar seus
genes com os de animais das outras ilhas.

Como conseqiiéncia, cada populacio insular manteve suas caracteristicas, e esta
manuten¢do consiste na esséncia da teoria dos nichos ecoldgicos. Esta teoria, por sua vez
inspirou a criacdo de novos modelos de algoritmos evoluciondrios paralelos.

DORIGO et al. (1992) teorizou que em um ambiente computacional pequenas
populacdes separadas seriam mais competentes na busca de solugdes através de um
algoritmo evoluciondrio do que uma grande populacdo unificada cujo tamanho fosse a
soma dos tamanhos das pequenas populacdes.

Assim, desenvolveu-se um modelo de algoritmo evoluciondrio denominado Island,
no qual a populagdo de cromossomos € particionada em sub-populagdes isoladas cada uma
das quais evoluird de forma separada tentando atingir um determinado objetivo
(maximizagdo de uma fungao).

Periodicamente, cada populag¢do envia suas melhores n solu¢des para seus vizinhos,
que descartam suas n piores solucdes e as substituem pelos padrdes recebidos. Esta troca €

denominada migragdo e pode ser vista na figura 4-12.
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Figura 4-12 — Descri¢do do processo de migragdo de um algoritmo evoluciondrio paralelizado do tipo
Island.Os melhores individuos da Ilha 1 (preenchidos) sdo selecionados para migracdo para a Ilha 2. Como
a populagdo é de tamanho fixo, os piores individuos da Ilha 2 (os sem preenchimento) sdo substituidos pelos
elementos que chegam. O processo é repetido no sentido inverso (migragdo da Ilha 2 para a Ilha 1).
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Este tipo de algoritmo evoluciondrio paralelizado € usado em ambientes distribuidos
que tenham uma memoria privada local. Dado que ndo existe um processo central de
selecdo, o sistema € completamente assincrono, com os processadores se comunicando
durante os intervalos de migracao.

A utilizacdo deste algoritmo permite que se criem vdrias populacdes com
populacdes iniciais distintas que evoluem para tentar atingir o mesmo resultado. Apds um
determinado numero de iteracdes, cada populacdo sofrerd o efeito da convergéncia genética
que serd combatido utilizando-se o processo de migracao.

Tendo em vista que cada populacdo € inicializada de forma aleatdria, esta tende a
ser diferente da populagcdo de outro ambiente, e, por conseguinte, 0 processo migratdrio traz
cromossomos que introduzem uma maior variabilidade para a populacdo que o recebe.

Os elementos introduzidos pela migracdo possuem uma boa avaliacdo, ja que eram
os melhores individuos da populacdo que os enviou. Isto quer dizer que eles provavelmente
serdo escolhidos durante o processo de aplicacao de operadores para a criacdo de uma nova
geracgao.

Aplicando-se esta paralelizacdo pode-se executar varias rodadas de uma unica vez.
Entretanto, estas rodadas nio executardo isoladamente, como seria o caso se as fizéssemos
seqiliencialmente em um tunico processador, mas sim cooperardo entre si para a obtengao de

um resultado geral melhor.

4.9.2 Implementacao

No caso do algoritmo desta tese, foi adotada a estratégia de dividir o processamento
em varios computadores pessoais. Na maioria do tempo fora usados trés deles, o melhor
sendo um Pentium IV 1,7 Mhz com 256 Mb de memoria.

Como os processadores usados eram diferentes, havia duas estratégias possiveis a
adotar para o momento em que uma das ilhas atingissem o ponto de migracio: esperar que
as outras ilhas atingissem o mesmo ponto e sincronizar 0 processo ou continuar sem fazer a

migragdo até alguma populacdo estrangeira estar disponivel.
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Foi adotada a primeira opg¢ao, por questdes de simplicidade e pelo fato de todos os
computadores serem muito parecidos (o pior deles € um Pentium IV 1.2 Mhz), o que faz
com que o tempo de espera seja relativamente pequeno.

A implementacdo da comunicacdo do aplicativo foi feita criando-se um servidor de
memoria central, que armazena os individuos migrantes até que outra ilha esteja pronto a
recebé-los e a comunicagdo entre as ilhas e o pool de memoria € feita usando-se o protocolo
da Internet (TCP-IP via sockets).

Esta paralelizacdo permite que o aplicativo seja dividido por um nimero grande de
computadores, sem nenhuma restricdo formal. No caso extremo, poderia se criar uma
versdo que fosse ativada em maquinas de pessoas interessadas em cooperar quando nao
estivessem usando seu micro. Estas versdes poderiam rodar por um tempo pré-determinado
ou até que os usudrios retornassem ao seu computador. Assim, se poderia, a0 menos
teoricamente, infinitas ilhas de processamento que poderiam colaborar para resolver
qualquer problema, por mais dificil que este se mostrasse.

Todas as execugdes descritas no proximo capitulo foram feitas utilizando-se mais de
um computador simultaneamente. Em cada micro foi evoluida uma populacdo
independente, cujos 3 melhores individuos migravam a cada 10 geragcdes para as outras
populacdes em evolucao.

Cada micro usado possui um processador e uma quantidade de memoria distinta, e
todas as populacdes evoluem de forma assincrona. Isto implica em que um processador
chega a0 momento de migracdo antes dos outros. Para que este micro com processador
mais veloz ndo tenha que parar para esperar pelas outras populacdes, foi criado um banco
central de individuos. Ao fim de cada execugdo o programa checa com este banco central se
existem migracdoes a efetuar, e havendo, ele as recebe, substituindo seus 3 piores

cromossomos pelas solugdes recebidas.
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4.10 Comparando a representacao

proposta com outras preé-existentes

Nesta secdo serd comparado o uso prévio da notagdo polonesa reversa (RPN) em
varios artigos que também usam algoritmos evoluciondrios com a representacdo dos
cromossomos similares aquela usada nesta tese.

YANG et al. (2003) busca desenvolver regras para andlise de pontos de clivagem de
proteases. Esta representacdo nao utiliza conjuntos fuzzy, pois € voltada para regras que
analizam a presenca de aminodcidos (um conjunto de 20 letras). Assim, o tnico formato
necessdario de regra consiste em combinacdo de avaliacdes do tipo <posicdo> <operador>
<aminodcido>, onde <operador> pode ser igual ou diferente.

DASGUPTA et al. (2002) usa uma representacdo que se baseia em string de bits
para resolver o problema de detec¢do de intrusos em uma rede. Assim como no caso da
representacao adotada no capitulo anterior para o caso binério, esta solucdo tem o problema
de ndo ser escaldvel e ter cromossomos de tamanho praticamente intratidvel quando do
crescimento do nimero de parametros. No caso do trabalho mencionado isto ndo é um
empecilho visto que o nimero de atributos sendo tratados é pequeno (da ordem de poucas
dezenas).

O algoritmo evoluciondrio descrito aqui difere destes dois trabalhos citados no fato
de que o operador usado nesta tese, que € fortemente baseado nos operadores padrao de
programacdo genética (KOZA, 1992), é similar ao crossover uniforme, enquanto que
ambos os trabalhos usam uma breve variacdo do crossover de um ponto, que €
reconhecidamente inferior na preservacdo dos esquemas e das caracteristicas interessantes
dos cromossomos (MITCHELL, 1996).

BENTLEY (1999), de forma semelhante ao trabalho desenvolvido nesta tese, busca
desenvolver bases de regras fuzzy para andlise de padrdes. Este artigo, tal como

(DASGUPTA et al., 2002), usa uma representacdo baseada em strings de bits que, como
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discutido anteriormente, faz com que o cromossomo se torne intratavelmente grande em
problemas com um nimero elevado de atributos.

Outro ponto que merece destaque nestes artigos € o fato de que eles geram seus
conjuntos fuzzy sem intersec@o. Para poder realizar uma comparacio justa, foi tentado usar
este tipo de definicdlo em nosso algoritmo e descobriu-se que a desempenho do
previsor/classificador era inferior aquela obtida usando-se conjuntos com interse¢do, dado o
grande numero de regras que ndo disparavam e a falta de precisdo resultante do médulo
fuzzy.

Obviamente ndo € possivel dizer que isto ocorre também nos trabalhos citados tendo
em vista o fato de que nesta tese usam-se conjuntos de dados radicalmente diferentes.
Entretanto, € de se esperar que este tipo de melhoria quando do uso de conjuntos fuzzy com
intersecdo seja verificado em todas as aplicacdes.

ZHOU et al. (2002) usa algoritmos evoluciondrios para criar uma base de regras
descritas com RPN. Entretanto, neste artigo usam-se operadores matematicos tais como raiz
quadrada, adicdo e multiplicacdo que apesar de serem interessantes para a aplicacdo deste
artigo, ndo fazem sentido em um contexto de regras fuzzy.

Alguns destes operadores também ndo tém sentido nas aplicagdes bioldgicas que
serdo descritas nos préximos capitulos. As células ndo realizam operacdes matematicas
com a concentragdo de substancias. As operagdes celulares sdo processos estocasticos cuja
probabilidade € diretamente proporcional a presenca (ou auséncia) dos elementos
promotores (ou inibidores) (ALBERTS et al., 2002).

Se dois promotores sdo necessdrios, pode-se interpretar como se estivesse sendo
efetuado algum tipo de multiplicacdo ou convolucdo. Entretanto, posto que ndo existem
pequenos somadores/integradores dentro da célula, seria uma modelagem mais precisa
considerar esta necessidade como sendo uma pré-condi¢do, como é no contexto fuzzy e

definido no algoritmo proposto nesta tese.
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Capitulo 5 - Aplicacoes

em bioinformatica

Existem varias aplicacdes possiveis na drea de bioinformatica e a escolhida para a
aplicacdo do algoritmo desta tese foi a andlise de microarrays de DNA, que possui algumas
caracteristicas especiais. A principal delas consiste no fato de que estes microarrays
possuem informagdo sobre um grande nimero de genes medidos em um pequeno nimero
de instantes de tempo. Isto decorre do fato das medi¢gdes serem feitas por microarrays e
serem financeiramente onerosas e faz com que as matrizes de dados tenham um nimero de
colunas da ordem dos milhares e um nimero de linhas da ordem das unidades.

Outra caracteristica importante consiste na grande quantidade de informacdes
parciais disponiveis hoje em dia na area de biologia. A utilizagdo destas informagdes é
imprescindivel para a obtencdo de modelos precisos que tenham um bom poder de
previsao.

Este capitulo serd iniciado com uma descricdo do conhecimento biolégico minimo
necessario para a compreensdo do problema. Na secdo a) serdo discutidas as redes de
regulacdo genética e na se¢do b) os microarrays de DNA e as principais caracteristicas dos
dados obtidos através deles. Uma vez estabelecidos estes conhecimentos, serd descrita a
aplicacdo do algoritmo proposto nesta tese com detalhes, especialmente quanto as

necessidades de pré-processamento e a incorporagao de conhecimento pré-existente.
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5.1 Pré-processamento dos dados

Este passo € necessario para diminuir a dimensionalidade do nosso conjunto de
dados quando trabalhamos com conjuntos provenientes de microarrays. Nestes casos, temos
conjuntos de dados de dimensdes n X m, onde n é da ordem de 10° enquanto que m é da
ordem de 1. Obviamente tal conjunto ndo pode ser tratado usando-se técnicas estatisticas
tradicionais tais como analise de convariancia (MOORE er al., 2002).

Se for possivel diminuir a dimensionalidade dos dados, torna-se mais facil para
qualquer algoritmo encontrar solu¢des com base nos dados. Assim, € interessante que se
use técnicas estabelecidas, baseadas em estatistica ou conhecimento bioldgico prévio, para
diminuir a0 miximo as dimensdes dos dados antes de oferecé-los ao algoritmo aqui
proposto. Quando outros problemas que ndo possuirem esta grande discrepancia entre as
dimensdes forem tratados, este passo pode vir a ser dispensavel.

Nos problemas bioldgicos, primeiramente eliminam-se os elementos que ndo podem
ter funcdo de controle. Isto decorre do fato de se estar procurando por elementos que
possam ser candidatos a reguladores. Esta aplicacdo de conhecimento bioldgico prévio
permite que o espaco de busca original seja reduzido aos fatores de transcricdo, quinases de
proteina, transdutores de sinal e proteinas de ligacao.

E fécil entender este passo quando se pensa que se estd buscando elementos que
podem ter um papel na regulacdo e que apresentem mudancas significativas nos seus niveis
de expressdo, de forma a serem detectados através de microarrays. Alguns elementos, como
fatores de transcricdo, agem mesmo quando presentes em niveis muito baixos (as vezes,
basta uma molécula por célula). Entretanto, outras moléculas, que sido diretamente
influenciadas por estes fatores podem estar presentes em niveis muito mais significativos, o
que significa que mesmo que ndo se encontre o controle real, encontraremos uma ligagao

de controle epistatico (PE’ER er al., 2002).
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Os conjuntos de dados usados nesta tese sdo aqueles gerados por microarrays e que
representam o logaritmo da variacdo da expressdo. Entretanto, dado que a varia¢do nao esta
linearmente relacionada com a intensidade do sinal é possivel superestimar esta variacao
nas baixas intensidades ou subestima-la quando o elemento em estudo estiver presente em
grandes quantidades.

Para representar isto imagine que existam dois elementos: o primeiro elemento varia
seu nivel de expressdao de 0,0001 para 0,001 (variacdo de ordem de 10) enquanto que o
segundo elemento varia de um nivel de expressao de 10 para um nivel de 20 (uma mudanca
de ordem 2). Apesar da segunda mudanca ser muito mais importante e estatisticamente
significativa que a segunda (que pode se dever apenas a ruido ou erros de medicdo), ela
serd considerada menos importante, tendo em vista que a magnitude da variagdo € menor
do que no primeiro caso.

Por conseguinte, baseando-se apenas nas varia¢des de intensidade, serdo obtidos um
nimero possivelmente grande de falsos positivos e falsos negativos para genes cujos niveis
de expressdo sejam muito baixos ou muito altos, respectivamente. Esta € uma limita¢do do
algoritmo da qual € necessario estar consciente.

Para minimizar este efeito, sdo removidos do banco de dados aqueles elementos que
tém um nivel de expressdo muito baixo ou cujas variagdes de nivel de expressdao sao nao
significativas, podendo ser atribuidas a fatores tais como erro aleatério de medigdo,
conforme processo manual descrito abaixo.

Esta remog¢do ndo estd relacionada com o fato dos elementos serem considerados
como ‘“outliers”, mas sim com os conceitos biol6gicos associados a obten¢ao dos dados de
microarray.

Primeiramente, quando a expressdo de um gene € muito baixa, existem problemas
de medigdo pois estd € feita em termos de luminosidade. Ademais, tendo em vista que os
spots (local de cada gene) ndo sao perfeitamente limitados geometricamente, € possivel que
a superexpressdao de um gene vizinho afete ligeiramente a expressdao de um gene. Assim, se
esta expressdo ja era inicialmente baixa, este efeito pode afetar significativamente o valor
obtido.

Segundo, quando a expressdo de um gene € muito baixa, certos efeitos estocdsticos

do comportamento de moléculas de DNA passa a ser significativo. Existe uma tendéncia a
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pensar que duas seqiiéncias complementares de DNA sempre se ligam, mas isto ndo é
verdade. Esta ligacao ocorrerd com uma probabilidade determinada que € afetada por varios
valores, entre 0os quais a temperatura do ambiente. Logo, se houver um baixo nivel de
expressdo, este pode ser afetado por estes fatores estocdsticos e ter uma significancia
menor.

Estes dois fatores justificam o trabalho de eliminacdo dos elementos de baixo nivel
de expressdo. Este trabalho € feito de forma manual, usando-se conhecimento prévio dos
bidlogos, pois cada gene tem um nivel distinto de expressdo significativa. Para cada gene
deve ser estabelecido se seu nivel de expressdo € significativo, com base em informacdes
sobre seus niveis normais e nas variacoes esperadas quando ele estd expresso.

Além disto, levando-se em consideracao que os microarrays utilizados ndo medem o
nivel absoluto de expressdo, mas sim a variacdo da expressdo relativa a um valor basal,
podemos ter variagdes nao significativas, também devido aos valroes discutidos acima.

Assim, em discussdes com bidlogos, estabeleceu-se de forma ad-hoc um limite
minimo de 0,3 para as variacdes de expressao a serem processadas pelo algoritmo. Este
limite corresponde a uma duplicacdo dos niveis de expressdo, mudanga esta que
necessariamente nao pode se considerar como conseqiiéncia de efeitos estocdsticos, posto
que quando se aplica este limite, ja se eliminou todos os elementos com niveis de expressao
pouco significativos.

Para efeitos ilustrativos, mencionamos que ao terminar este passo, no caso do maior
problema estudado nesta tese, o da resposta ao frio da Arabidopsis thaliana, a base original
que tem tamanho de 8000 X 7, passa a ter dimensdes de 176 genes medidos durante 7
instantes de tempo, que ndo sdo tratdveis por métodos estatisticos tradicionais, mas que ja
sdo perfeitamente adequadas para tratamento pelo algoritmo proposto nesta tese.

Este trabalho foi realizado na base completa, pois como o instante ¢ é usado para
prever o instante 7+/, se o instante ¢ for retirado, ndo haverd como prever os valores de

expressao do estado 7+, inviabilizando testes do tipo n-fold.
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5.2 Separando candidatos a regulador

Tendo em vista a alta dimensionalidade dos dados, seria interessante reduzir o
escopo de nossa busca, restringindo-a apenas a aqueles genes que se mostrem os candidatos
mais fortes a serem reguladores do gene em questao. Para tanto pode ser usada a correlacio
entre as expressoes.

A correlacdo ndo necessariamente implica em causalidade. Para determinar que
existe causalidade a partir de uma alta correlagdo, € necessario estabelecer que as mudancgas
na variavel que € dita de causa antecedem no tempo as mudangas da varidvel efeito, além
de adequar a hipétese da causalidade com o modelo teérico especifico do fenomeno sendo
estudado.

Para determinar que a varidvel de causa antecede a varidvel de efeito, usa-se a
medida da correlacdo com atraso (MOORE et al., 2002). Esta se refere a correlagc@o entre o
nivel de expressdo do gene de interesse em um determinado instante ¢ (dito gene regulado)
com os niveis de expressdao de todos os outros genes nos instantes t-At, VAt=0,1,2,.... Isto
permite reduzir o nimero de candidatos a regulador, excluindo todos aqueles que ndo
demonstram possuir um relacionamento significativo com o gene regulado.

E importante entender que altas correlacdes também podem ser causadas por uma
resposta comum de duas varidveis a uma terceira que nao esteja incluida no modelo.
Ademais, uma correlacdo baixa ndo necessariamente implica na auséncia de causalidade,
devido ao efeito da confusdo (MOORE et al., 2002). Este efeito é causado por uma terceira
varidvel, escondida ou ndo, que afeta a acdo do gene regulador sobre o gene regulado,
modificando o resultado da regulacdo. Estes efeitos estdo resumidos na figura 5-5.

Estes fatores levam a conclusdo de que, ao usar esta técnica, corre-se o risco de
perder relacionamentos significativos entre genes. Entretanto, € um risco aceitdvel dado o
beneficio que se terd ao obter um algoritmo que rode em um tempo computacionalmente
vidvel, além da prépria questdo da significancia dos resultados. Tendo em vista que o
nimero de pontos (dimensao coluna da matriz de dados) € limitado, é importante limitar-se

o numero de genes analisado (dimensao linha da matriz de dados).
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Se a ordem de grandeza da matriz for drasticamente reduzida, pode-se até
considerar a utilizacio de métodos estatisticos. Mesmo que estes métodos ainda ndo
possam ser utilizados devido a falta de dados, a limitacdo do niimero de elementos diminui
o ndmero de graus de liberdade fazendo com que os resultados obtidos sejam mais
significativos.

Uma das maneiras com que se busca diminuir o numero de falsos positivos que esta
hipotese fundamental pode gerar consiste em agrupar os elementos por nivel de expressao
de forma a buscar relacionamentos significativos para vdrios elementos que supostamente

estejam sob o mesmo tipo de controle, conforme serd descrito na secio a seguir.

El:u:rehfi-:u_F:-n.e Comelagio Fraa
@m@ E el
can1calidads
cordixio
{a] ) fc)

Figura 5-5: Possiveis relacionamentos entre varidveis, de acordo com o nivel de correlagdo apresentado.

5.3 Agrupamento

Agrupamento (clustering) consiste em particionar um determinado conjunto de
dados em grupos baseados em uma métrica baseada em uma ou mais caracteristicas dos
dados de tal forma que todos os pontos em um determinado conjunto sejam mais similares
aos outros elementos do mesmo grupo do que a qualquer outro elemento de outro grupo do
universo.

Virias abordagens ja foram propostas para este problema, usando-se diferentes
métricas e diferentes técnicas e algumas destas foram aplicadas a dados de expressdo

génica, se mostrando Uteis para identificar agrupamentos biologicamente significativos de
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genes e amostras, assim como para responder algumas questdes sobre funcdo de algum
gene, regulacdo e expressao diferenciada de genes em vérias condicdes distintas.

Algoritmos de agrupamento se mostraram uteis para agrupar genes de funcgdes
similares baseando-se nos padrdes de expressdo em vdrias amostras distintas, sejam de
tecidos ou de condicdes diferentes. Genes co-expressos encontrados no mesmo cluster
normalmente compartilham func¢do ou se apresentam no mesmo caminho de regulacdo
(pathway).

Usando-se técnicas de agrupamento € possivel juntar genes pouco conhecidos com
familias de outros ja bem estudados, o que pode ajudar a entender e/ou teorizar sobre as
funcdes de varios genes para existe pouca informagdo disponivel a priori (JIANG et al.,
2002).

A abordagem discutida a seguir € baseada na hipétese de que genes que exibem o
mesmo comportamento estdo sob o mesmo tipo de controle. Quando se lida com um
nimero limitado de medidas, pode-se acreditar nesta hipétese de forma erronea.

E possivel que dois genes exibam um mesmo comportamento em um intervalo de
tempo limitado, dado um ndmero pequeno de medidas (em instantes de tempo distintos),
mesmo que submetidos a estratégias de regulacdo diferentes. Isto decorre do fato de que
duas diferentes estratégias de regulacdo podem partir de um mesmo ponto e gerar a mesma
resposta.

Um exemplo trivial de tal problema consiste em observar dois genes que tenham as

seguintes estratégias de regulacdo:

Cx(t-D+y-1)
a 2

gene, ,x(0)=1

gene, =1,Vt 20

Se for feito um acompanhamento da evolug¢do dos dois elementos, os genes 1 e 2,
podera se perceber que ambos se mantém constantes em 1. Um algoritmo de agrupamento
poderia supor que ambos estio sujeitos a mesma estratégia de regulacdo, o que obviamente
ndo é verdade. Este tipo de inferéncia errada poderia ser desfeita facilmente se fossem

obtidos mais trajetdrias, com valores iniciais diferentes para o gene;, o que pode ndo ser

126



possivel em situagdes reais. Isto quer dizer que esta hipétese deve conduzir a uma estratégia
que fornecerd alguns falsos positivos (aqueles para os quais parece haver uma estratégia de
regulacdo compartilhada, apesar de ndo haver).

Por outro lado, ndo ha nenhuma razdo para supor que tal estratégia nos conduza a
obter falsos negativos. Isto quer dizer que infelizmente as hipdteses geradas pelo algoritmo
aqui proposto ndo serdo necessariamente todas consistentes, podendo haver a inferéncia
equivocada de participagdo de certos elementos em alguns caminhos regulatorios.

E importante lembrar, entretanto, que o objetivo proposto nesta aplicagio é a
obtencdo de um ndmero pequeno de hipdteses plausiveis. A presenca de falsos positivos
significa que serd necessario um trabalho adicional para elimind-los usando-se informagdes
e/ou experimentos adicionais.

Uma métrica freqiientemente utilizada para indicar a similaridade entre os niveis de
expressdo e suas mudancas € o coeficiente de correlacdo (r) que é uma medida do grau de
relacionamento linear entre duas varidveis (geralmente chamadas de X e Y).

Enquanto que na regressdo a €nfase era na predicao de uma varidvel baseando-se em
outra, na correlacdo a énfase é em detectar até que ponto um modelo linear pode descrever
o relacionamento entre duas varidveis. Na regressdo, o interesse € direcional (hd uma
varidvel predita e outra previsora), enquanto que na correlacio o interesse é nao direcional,
sendo o relacionamento o aspecto critico a modelar (STOCKBURGER, 1996)

Usar valores de correlagdo também € interessante, pois pode gerar grupos com
intersecdo. O fato de que o genel estd correlacionado com o gene2 em um certo grau e este
estd correlacionado com o mesmo grau a um outro gene (gene3), ndo implica que este
ultimo e o primeiro (genel) estejam relacionados com este mesmo grau.

Um exemplo deste tipo de falta de transitividade da correlacdo pode ser vista através
de um conjunto de dados de valores de expressdo criados artificialmente e sem relacdo com

exemplos anteriores, mostrados na tabela 5-1, cujo grafico pode ser visto na figura 5-6.
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genel gene2 Gene3
1 1,6 1,2
2 2,3 2,1
3 3,4 3,1
4 3 2,5
6 4,9 4,7

Tabela 5-1: Exemplo de valores de expresséo criados artificialmente

As correlacdes entre estes elementos sao as seguintes:
r(1,2)=0,955
r(2,3)=0,995
r(1,3)= 0,934
Se for estabelecido como limite minimo de correlacao entre os elementos o valor de
0,95, serdo criados dois grupos para estes trés genes, grupos estes cujos componentes sao

respectivamente {1,2} e {2,3}.

Valores de Expressao

1 2 3 4 5

Instantes de tempo

Figura 5-6: O grdfico dos genes ficticios do exemplo. Podemos ver que as séries dos genes 2 e 3 mudam de
forma quase idéntica, o que justifica o valor de correlagdo muito proximo de 1.

Logo, pode-se criar um cluster para cada elemento da matriz, contendo todos os
elementos que estdo fortemente correlacionados a um elemento de interesse, a ser
determinado pelo pesquisador que estd usando este algoritmo.

Como pode ser visto no simples exemplo dado acima, estes clusters ndo serdo

necessariamente disjuntos, o que ¢ perfeitamente condizente com o fato ja mencionado
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anteriormente de cada gene estar envolvido em até dez diferentes processos regulatdrios
dentro de uma célula (ARNONE et al., 1997, ALBERTS et al., 2002).

Neste momento o objetivo principal é diminuir a dimensionalidade do problema e
descobrir estratégias de controle. Baseado na nossa premissa de que genes que apresentam
0 mesmo comportamento estdo sob o controle do mesmo processo regulatério, pode-se
descobrir, usando técnicas de agrupamento, todos os genes que possuem O mesmo
comportamento do gene de interesse.

Usando-se a premissa fundamental, pode-se afirmar que qualquer estratégia
descoberta que funcione no gene de interesse também deve funcionar em todos os genes
pertencentes ao seu agrupamento.

Procurar entdo por estratégias de regulacio que funcionem em todo o grupo de
genes ajuda a eliminar estratégias que funcionem bem apenas nos dados do gene de
interesse. Esta eliminacdo, por sua vez, fard com que os resultados obtidos sejam mais
proximos de estratégias que efetivamente se mostrem boas candidatas para teste em
laboratério.

A técnica usada para separar os elementos que apresentam o mesmo padrdao de
expressdo consiste em determinar qual € o elemento de interesse (aquele que se pretende
estudar) e depois estabelecer ad hoc um limite minimo de correlacdo para que o elemento
entre no grupo em consideracao.

Este é um limite crisp, ou seja, elementos que estejam imediatamente abaixo deste
valor de correlacdo ndo fardo parte do grupo, apesar de seu valor de correlagdo poder ser
muito préximo a outros que eventualmente estejam presentes no grupo.

Um exemplo deste caso seria se fosse estabelecida uma correlacdo de corte de 0,95.
Elementos de correlacdo com o elemento em estudo igual a 0,9501 estariam presentes,
enquanto elementos com correlacao igual 0,9499 estariam ausentes. Este tipo de problema é
inerente a técnica usada e ndo pode ser evitado.

E importante ressaltar que nio se estd falando do valor absoluto da correlagdo, mas
sim de seu valor real. Os elementos com valores de correlacdo negativos e proximos de
menos um estao quase que perfeitamente anti-correlacionados com o elemento de interesse

e poder-se-ia imaginar que sua estratégia de controle fosse exatamente a inversdo da
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estratégia usada para o elemento de interesse (se este fosse ativado por uma substancia, os
elementos anti-correlacionados estariam inibidos pela mesma).

Entretanto, esta seria mais uma suposi¢do ad-hoc e, no intuito de minimizar o
nimero de hipdteses em que os resultados se baseiam, decidiu-se por ndo se incluir os
elementos anti-correlacionados nos agrupamento obtidos.

Um exemplo de cluster gerado por nossa técnica estd mostrado na figura 5-7. E
importante perceber que apesar dos niveis de expressdo dos diversos genes serem
diferentes, os padrdes de expressao de todos (a trajetoria no tempo) € bastante similar.

Assim, para cada gene de interesse (o gene regulado) foi descoberto dentro do
conjunto de dados de microarray um grupo de elementos cujas trajetérias sdo similares
aquela do genes do interesse. Partindo-se do pressuposto de que genes com padrdo de
expressdo similar estdo sob a mesma regulacdo, pode-se entdo aplicar o algoritmo

inteligente descrito nesta tese a todo o grupo simultaneamente.

—e— 13225 s at
—= 13950 _at
14984 s at
—x— 15997 s at
—x— 16079 _s_at
—e— 18594 _at
—+—19189_at
——19190_g_at
—=——19322_at
20451_at
20457_at

Expression level (Fold change to

Time step

Figura 5-7: Um dos clusters gerados pela aplicacdo da técnica de agrupamento nos dados de expressdo da
Arabidopsis thaliana.A abcissa corresponde ao instante da medida, enquanto que a ordenada corresponde ao
nivel de expressdo dos genes. Cada linha corresponde ao padrdo de expressdo de um gene distinto, cujo
nome estd descrito na tabela ao lado do grdfico. Pode se perceber que, apesar dos niveis de expressdo dos
vdrios genes serem distintos, o formato da curva dos genes pertencentes a este grupo sdo semelhatnes,
correspondendo a uma subida até o instante 5, quando o nivel de expressdo comega a cair.
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5.4 Incorporando conhecimento

existente

Um grande problema da maioria das técnicas modernas de extragdo de dados a
partir de experimentos bioldgicos (de microarray ou de outros) consiste no fato em a
maioria destas técnicas que na maioria das vezes nao incorporam nenhum ou quase nenhum
conhecimento pré-existente, baseando-se apenas nos dados disponiveis (SCHRAGER et
al., 2002).

Um exemplo deste tipo de comportamento consiste nas técnicas de agrupamento,
que simplesmente separam os dados de acordo com seus perfis de expressdo, sem utilizar
qualquer informagdo adicional.

A utilizacdo exclusiva dos dados como fonte de descobertas ndo condiz com a
maneira como os bidlogos trabalham. Estes profissionais costumam apoiar-se firmemente
no conhecimento pré-existente para desenvolver modelos e testar estes modelos contra os
dados disponibilizados pelas técnicas modernas.

Este conhecimento pré-existente nao pode ser desprezado. Em vérias situagdes,
existem modelos parciais de regulacdo ja comprovados em diversos experimentos em
laboratério. Assim, seria interessante usar os dados disponiveis em laboratdrio para testar e
estender estas hipéteses criadas pelos bidlogos.

Ademais, a busca cega pode ser interessante para se testar uma técnica para tentar
determinar se ela consegue descobrir certos relacionamentos fundamentais previamente
conhecidos, mas ndo €é uma estratégia eficiente de descoberta de novos relacionamentos de
uma rede de regulagdo genética, pois a existéncia de relacionamentos prévios cria pré-
condic¢des e limita o espaco de busca, permitindo que nés facamos uma busca muito mais
eficiente do que se nds os ignordssemos.

Ademais, algoritmos de busca cega normalmente ndo incluem mecanismos para
inclusdo de conhecimento prévio para direcionamento da busca, o que faz com que

normalmente este tipo de conhecimento seja simplesmente desprezado.
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Assim sendo, nossa técnica permite a incorporacdo de conhecimento pré-existente,
através da utilizagdo de uma interface propria. Conforme veremos na se¢do de resultados, a
incorporacdo de conhecimento prévio serve também como forma de validacdo de modelos

bioldgicos existentes.

5.5 Resultados

Para testar nosso algoritmo, nada melhor do que usar conjuntos de dados reais e
verificar os resultados contra conhecimento bioldgico pré-existente. Para fazé-lo, entao,
usamos dois conjuntos de dados: um referente a resposta ao frio por parte da planta
Arabidopsis thaliana e outro que consiste na expressao dos genes de uma determinada
familia no desenvolvimento do sistema nervoso central de ratos.

Em todos os resultados mostrados a seguir foi usado um critério de terminacao
baseado no niimero de geracdes (maximo de 80 geragcdes por rodada), estagnacdo (paramos
o algoritmo se a melhor solucdo estagnasse por 10 geracdes) e qualidade da solugdo
(interrompeu-se a execucdo quando o erro do casamento dos dados fosse menor ou igual
que 0.001).

E usada uma roleta para selecionar os operadores. O crossover recebeu uma
probabilidade inicial de 0,95 enquanto que os trés operadores de mutacdo receberam uma
fitness igual a 1 — fitness do crossover.

Os operadores recebem probabilidades distintas para que se possa fazer com que o
operador mais ttil em determinado momento seja selecionado de forma mais frequente. No
inicio da execucgdo, enquanto a populacdo € muito variada, ¢ importante que o operador de
crossover predomine, para combinar o material genético das melhores solucdes. Entretanto,
ap6s um grande nuimero de rodadas, a populacdo sofrerd os efeitos da convergéncia
genética, comum a populacdes fechadas que reproduzem, o que faz com que o operador de
mutacio seja mais proveitoso na melhoria genética da populacao.

Uma vez selecionado o operador de mutagdo, haveria um segundo sorteio para

determinar qual dos trés (alteragdo aleatdria, inser¢do de regra ou exclusdo de regra) seria

132



escolhido, na qual o operador de mutacao de alteracdo aleatdria de uma regra receberia uma
chance de 60% enquanto que os outros dois operadores receberiam uma chance de 20%
cada.

Uma vez escolhido, o operador de mutacdo de alteracdo aleatéria alteraria cada
ramo de uma drvore com probabilidade de 5%. Esta probabilidade € bastante alta para os
padrdes da literatura, mas esta normalmente utiliza o operador de mutacdo em tandem com
o operador de crossover. No nosso caso eles estdo competindo entre si e o operador de
alteracdo aleatéria ainda compete com outros operadores de mutacdo, o que diminui
sobremaneira a taxa efetiva de mutacao.

A probabilidade do operador de crossover foi colocada como linearmente
decrescente até que na rodada final sua fitness fosse de 0,2 (a dos operadores de mutacdo se
manteve linearmente crescente, sempre sendo equivalente a 1 — probabilidade ossover, COMO
¢ possivel ver na figura 5-8).

Cada populacdo consistiu de 100 individuos e foi usado um médulo de populacio
elitista que transfere as melhores 2 solucdes da geracdo atual para a préxima e permite que
as outras 98 solucdes estejam sujeitas a substituicdo por individuos gerados através da

aplicacdo dos operadores genéticos.

—— Fitness Crossover

Fitness

- - - - - Fitness Mutagéo

0 20 40 60 80 100

Geracao

Fig 5-8 — Evolugdo da fitness dos operadores usados no nosso programa genético

133



Em ambos os exemplos descritos a seguir o algoritmo proposto foi executado 10
vezes e os dois melhores resultados de cada rodada foram usados como sementes de
inicializac@o para a 11° rodada, cujos resultados sdo os mostrados neste documento.

Esta abordagem pode ser considerada como “‘otimista”, sendo que alguns poderiam
apontar para o uso da média dos melhores resultados como uma métrica mais adequada.
Entretanto, € praxe, no ramo dos AE, utilizar o melhor resultado entre aqueles obtidos, pois
nao faz sentido obter uma boa solu¢do para o problema e utilizar outra solugdo pior.

Outro ponto a ressaltar é que quando se executam multiplas rodadas de um AE, os
valores de varidncia e desvio padrdo do erro para um AE tém a tendéncia de serem
elevados, dada a influéncia de fatores estocdsticos na inicializacdo e evolucdo da
populacdo. Estes valores, por conseguinte, ndo agregam informagdo, € mesmo que sejam
baixos, ndao sdo bons indicativos do desempenho do AE em um problema novo que
proventura surja.

Sao mostrados os resultados da divisdo do espaco de expressdo (universo de
discurso) de cada gene em 3 conjuntos fuzzy distintos. Foi tentada também a divisdo do
universo de discurso em 2, 5, 7, 11 e 15 conjuntos fuzzy. Entretanto, nenhuma melhora
significativa nos resultados foi obtida. Nos casos de 5 regras ou mais, é provavel que haja
um over-fitting dos dados sem aprendizado do processo subjacente, sem contar que o
nimero de regras com ativagdo zero cresce. Para cada conjunto foi permitido um maximo
de 2 regras por conjunto fuzzy.

Posteriormente foi desenvolvido um mecanismo simplificador de pré-condi¢cdes
baseado no mecanismo de expressoes regulares do PERL que corta expressdes
desnecessariamente longas (tais como A AND A) e as substitui pela sua forma mais
simples (no caso do exemplo, A). As regras mostradas aqui jd passaram por este
mecanismo de simplificacdo, mas o algoritmo originalmente gera vdrias regras com

caracteristicas repetidas.
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5.5.1 Resposta ao frio da Arabidopsis thaliana

O primeiro conjunto de dados que utilizamos foi gerado por experimentos de
microarrays, consistindo na expressdo de todos os genes da planta Arabidopsis thaliana
(cerca de 8000 no total) em um ndmero limitado de instantes de tempo (no nosso caso, 7
apenas). Nosso objetivo primoridal consistia em utilizar nosso algoritmo para realizar uma
busca pela regulacdo de alguns elementos especificos dentro do conjunto de genes
disponiveis, mais especificamente aqueles envolvidos na resposta desta planta ao frio.

E importante ressaltar um fato que j4 mencionamos anteriormente: que estes valores
de dimensdes sdo comuns no campo da biologia. Como os experimentos de microarrays
analisam até milhares de dados simultaneamente, temos milhares de linhas em nossa matriz
de dados. Entretanto, sua realizacdo € cara, € comum que sejam realizados poucos
experimentos, resultando em um baixo nimero de colunas (normalmente, na ordem das
unidades ou das dezenas). Assim, concluimos que o exemplo usado aqui € representativo
do tipo de problema que estamos procurando enfrentar.

E 6bvio que nenhuma das técnicas estatisticas bem estabelecidas, tais como anélise
de covariancia ou outros métodos de regressao, linear ou ndo linear, seria capaz de extrair
relacionamentos significativos a partir de dados tao escassos, posto que elas necessitam de
conjuntos de tamanho estatisticamente significativo para trabalhar. Logo, a aplicacdo de um
algoritmo como o proposto aqui, que é capaz de lidar com dados tdo esparsos, mostra-se
uma alternativa interessante.

Existem trés aspectos fundamentais na resposta as redugdes de temperatura:
aclimatacdo (aumento na tolerancia ao frio), invernalizacdo (redu¢do no tempo de
inflorescéncia) e estratificacdo (fim da laténcia das sementes induzida pelo frio). Todos os
trés sdo resposta basicas de uma planta ativadas pelas baixas temperaturas e sdo, em grande
parte, determinadas pelas alteragdes dos padrOes de expressdes genéticos quando uma
planta estd submetida a baixas temperaturas (GILMOUR et al., 1998).

Dentro desta resposta, existem alguns genes que a pesquisa identificou como parte

dos elementos reguladores fundamentais. Estes genes sdo 16062_s_at, 17520_s_at e
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16111_f_at, enquanto que os genes controlados por estes, nds temos 15611_s_at,
15997_s_at, 13018_at e 13785_at.

Assim, obtemos um problema previamente identificado para que possamos testar a
aplicabilidade de nosso algoritmo, que consiste em tentar identificar os genes reguladores
dos elementos pertencentes a lista dos controlados acima.

Aplicamos entdo nosso algoritmo para os dois ultimos elementos desta lista
(13018_at e 13785_at), conforme descrito nas secdes anteriores. Inicialmente, ndo usamos
nenhum tipo de conhecimento prévio que poderia privilegiar os reguladores conhecidos.
Usamos os critérios descritos anteriormente para controlar o fim da execugdo de nosso
programa.

Foram testados diferentes nimeros de divisdes do intervalo de expressdo em
conjuntos fuzzy e os resultados semelhantes foram obtidos para o nimero de conjuntos
igual a 3 ou 5, dando-se preferéncia ao primeiro conjunto dado que por ter menos regras,
mostra-se mais simples e compreensivel para o usudrio que recebe o resultado.

A escolha do nimero de conjuntos fuzzy por varidvel, especialmente no caso do
elemento cuja regulacdo estd sendo buscada, é uma questdo fundamental: aumentar o
nimero de regras também poderia resultar em um casamento mais perfeito do padrio, mas
tendo em vista que o resultado busca oferecer hipéteses para uso de um investigador, a
simplicidade € um dos objetivos a serem perseguidos. Ademais, sabe-se que o ndmero
médio de elementos controladores em células eucaridticas varia de 5 a 6, dependendo do
organismo (ARNONE et al., 1997), e nés procuramos fazer com que nossa base de regras
contivesse um nimero proximo destas médias, para ser mais significativo biologicamente.

Para numeros maiores de conjuntos, percebeu-se uma significativa degradacao da
desempenho de nosso algoritmo. Esta degradacdo pode ser devida ao aumento do espaco de
busca. Assim, sendo um nimero maior de geragdes e rodadas poderia permitir a obtengdo
de resultados superiores (que obtivessem uma mlehor identificagdo do padrio de
expressdo). Entretanto, os resultados obtidos com um numero menor de conjuntos foi
satisfatorio, chegando a uma aproximacao da ordem de 98% do padrdo de expressdo dos
genes em questdo. Assim, nao prolongou-se esta linha de pesquisa de forma desneesséria.

Para o elemento 13875_at o algoritmo evoluciondrio proposto nesta tese forneceu

como resultado o conjunto de regras fuzzy exibido na tabela 5-2 a seguir.

136



Tabela 5-2: Conjunto completo de regras obtidas para o gene 13875_at. Dividiu-se o universo de discurso
desta varidvel em 3 conjuntos fuzzy e definiu-se o nimero médio de regras por conjunto em 2. O operadores

de muta¢@o de insercdo e de exclusdo alteram este nimero e o resultado foi um conjunto com um total de 8

(a) SE Baixo_Nivel(17413_s_at) AND NOT Alto_Nivel(16111_f at) EN TAO
Baixo_Nivel(13785_at)

(b) SE NOT Médio_Nivel (15714_at) ENTAO Baixo_Nivel(13785_at)

(c) SE NOT Médio_Nivel (17834_at) ENTAO Baixo_Nivel(13785_at)

(d) SE Baixo_Nivel (17421 _s_at) ENTAO Médio_Nivel(13785_at)

(e) SE Médio_Nivel (16062_s_at) ENTAO Médio_Nivel(13785_at)

(f) SE  Baixo_Nivel(17050_s_at) OR  Alto_Nivel(16062_s_at) ENTAO
Alto_Nivel(13785_at)

(g) SE Médio_Nivel (17034_s_at) ENTAO Alto_Nivel(13785_at)

(h) SE NOT [Alto_Nivel(16062_s_at) OR Baixo_Nivel(15140_s_at)] ENTAO

Alto_Nivel(13785_at)

regras.

Os resultados descritos acima s3o interessantes, apresentando as seguintes

caracteristicas notaveis:

algoritmo para uma regulacdo para o gene 13018_at, outro que estd envolvido na resposta

ao frio. Desta vez, para testar mais nosso programa, nds pedimos para que fosse

As regras (a), (e) e (f) apresentam relacionamentos com reguladores conhecidos.

A regra (g) apresenta um novo regulador (17034_s_at) que foi considerado interessante

por pesquisadores ligados ao estudo da Arabidopsis thaliana para que novos estudos

fossem realizados em um futuro préximo.

As regras (f) e (h) mostram a presenga dos elementos 15140_s_at e 17050_s_at que
possuem alta correlacdo com o elemento 17520_s_at, elemento este que, apesar de ser
um regulador conhecido, ndo estava presente em nossas regras. Este tipo de problema
deve ser esperado devido ao pequeno nimero de pontos conhecidos, o que leva a

qualquer tipo de afirmacdo sobre a presenga destes genes na base de regras de regulacao

Ser prematura.

Depois do sucesso desta investida inicial nds realizamos uma busca usando o nosso
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necessariamente incluida uma ativagao por parte do gene 17520_s_at e, preferencialmente,
uma inibicdo por parte do gene 16111_s_at. Isto serve como teste para 0 mecanismo de
insercao de conhecimento prévio.

Um relacionamento de ativagdo de um gene X para um gene Y pode ser inserido
pedindo-se para o programa inserir o conjunto fuzzy Alto(X) como pré-condi¢do de uma
das regras escolhidas para o conjunto Alto(Y), enquanto que uma inibicdo pode ser
coseguida através da insercdo do mesmo conjunto fuzzy Alto(X) como pré-condicdo do
conjunto Baixo(Y).

O programa permite que sejam incluidos relacionamentos mandatérios (que t€ém que
estar presentes no conjunto final de regras), como foi feito no caso do gene 17520_s_at, ou
preferenciais (cuja presenca no conjunto final de regras € desejdvel, mas ndo obrigatoria),
como no caso do gene 16111_s_at. Estes dois genes reguladores foram escolhidos de forma
aleatdria entre os genes reguladores conhecidos. Usando o mesmo tipo de algoritmo
descrito para o elemento 13875_at, as regras obtidas sdo aquelas descritas na tabela 5-3 a

seguir.

(a) SE  Baixo_Nivel(17520_s_at) OR  Alto_Nivel(20351_at) ENTAO
Baixo_Nivel(13018_at)

(b) SE NOT [Médio_Nivel(14969_at) OR Baixo_Nivel(17034_s_at)] ENTAO
Baixo_Nivel(13018_at)

(c) SE Médio_Nivel (13018_at) ENTAO Lowly_Medium(13018_at)

(d) SE Baixo_Nivel (17421_s_at) AND Alto_Nivel(16218_s_at) ENTAO
Médio_Nivel(13018_at)

(e) SE Médio_Nivel (1611_s_at) AND  Médio_Nivel(17200_at) ENTAO
Médio_Nivel(13018_at)

(f) SE Baixo_Nivel(17034_s_at) AND NOT Alto_Nivel(14832_at) ENTAO
Alto_Nivel(13018_at)

(g) SE Alto_Nivel (17520_s_at) ENTAO Alto_Nivel(13018_at)

Tabela 5-3: Conjunto de regras obtidas para o gene 13018_at.
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Os resultados obtidos acima acusam a presenca do relacionamento requerido com o
gene 17520_s_at nas regras (a) e (g). O relacionamento preferencialmente escolhido, com o
gene 16111_s_at também estd presente na regra (e). O gene 17034 _s_at, considerado como
um achado promissor nas regras anteriores, foi novamente encontrado neste conjunto de

regras.

5.5.2 Sistema nervoso central de ratos

O segundo conjunto de dados utilizados para testar nosso programa foi aquele
obtido pela expressdo da rede de regulacdo genética do sistema nervoso central (SNC) de
um rato durante seus estdgios embriondrio e de recém nascido.

A Carboxilase do Acido Glutdimico (GAD) que é a enzima responsdvel pela
conversao do acido glutimico em 4cido gama-aminobutirico (GABA), sustancia esta que €
o principal transmissor inibidor nas regides superiores do cérebro e um hormonio putativo
no pancreas. As duas formas molecular do GAD (respectivamente com 65kD e 67kD), que
tétm 64% de aminodcidos idénticos, sdo altamente conservadas e expressas no SNC,
pancreas, testes e ovario, tendo um importante papel no desenvolvimento do SNC.

D’HAESELEER et al. (2000) mostra os relacionamentos mais provaveis dos
elementos GAD65 e GAD67 em um diagrama que podemos ver na figura 5-9. Usando estes
relacionamentos como objetivo maximo, nds aplicamos o nosso algoritmo para a
determinagdo da rede de regulacdo do elemento preGAD67. Este elemento, além de ser
instrumental na formagdo do elemento GADG67, é altamente conectado, tendo 5 entradas

teorizadas, o que faz dele um candidato interessante para nosso algoritmo.
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Fig 5-9 — O diagrama de interacdo genética, conforme mostrado em (D’HAESELEER et al., 2000).As linhas
pontilhadas indicam inibigcdo, enquanto que as linhas inteiricas indicam a existéncia de um relacionamento
de ativacdo entre o gene de origem da seta e o gene de destino desta.

Executando o programa implementado para esta tese da mesma forma que o
descrito na se¢do anterior, foi obtido o conjunto de regras descrito na tabela 5-4, que €

representado graficamente pela figura 5-10.

Figura 5-10 — Representacdo grdfica das regras descritas pelo conjunto de regras da tabela 5-4. As setas
seguem o padrdo descrito na figura 5-9 (linhas inteiras para ativagdo, linhas tracejadas para inibicdo). Os
relacionamentos foram extraidos baseado no pressuposto de que se um alto nivel do gene X implica em um
baixo nivel de pre-GADG7, entdo o relacionamento é de inibigdo. Todos os outros relacionamentos foram
considerados como sendo de ativagdo.
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(a) SE Baixo_Nivel(SHT2) AND Médio_Nivel(cellubrevin) ENTAO
Baixo_Nivel(pre-GADG67)

(b) SE Alto_Nivel (GAD65) ENTAO Baixo_Nivel(pre-GAD67)

(c) SE Baixo_Nivel (pre-GAD67) ENTAO Baixo_Nivel(pre-GAD67)

(d) SE Baixo_Nivel (GRg3) ENTAO Baixo_Nivel(pre-GAD67)

(e) SE Médio_Nivel (GRa3) ENTAO Médio_Nivel(pre-GADG67)

(f) SE Alto_Nivel (GAD65) ENTAO Médio_Nivel(pre-GAD67)

(g) SE Baixo_Nivel (GRb3) ENTAO Alto_Nivel(pre-GADG67)

(h) SE Baixo_Nivel (GRa4) ENTAO Alto_Nivel(pre-GAD67)

(i) SE Baixo_Nivel (GRa3) ENTAO Alto_Nivel(pre-GAD67)

Tabela 5-4: Conjunto de regras obtidas para o gene pre-GAD67

1.

Estas regras apresentam alguns resultados notdveis, descritos a seguir:

O GADG635, que € colocado como um repressor, aparece em duas regras na base acima:
primeiro na regra (b), na qual sua alta expressdo induz uma baixa expressao de pre-
GADG67, o que € um forte comportamento inibitdrio, e na regra (f) na qual encontra-se
que sua alta expressdao induz um médio nivel de expressdao de pre-GADG67, o que € um
comportamento levemente inibitério. E 6bvio que esta segunda regra poderia ser
encarada também como uma leve forma de ativa¢do, mas, combinada com a regra
anterior, leva a um comportamento fortemente inibitorio.

Outro repressor putativo, GRa3, aparece com um relacionamento semelhante ao do
GADG65, como podemos ver nas regras (e) e (i). Nesta ultima regra temos um claro
exemplo de comportamento inibidor, pois a auséncia de Gra3 (indicada pela pré-
condicdo de existéncia de um baixo nivel de expressdo deste gene) implica na forte
expressdo do gene de interesse.

O pre-GAD67 tem um mecanismo putativo de ativacdo que foi descoberto pela regra
(c). Entretanto, usar esta regra como um sucesso de nosso algoritmo € algo temerdrio,
visto que um elemento sempre demonstra uma alta correlagdo consigo proprio. Assim,
regras que incluam o préprio elemento, especialmente como a regra (c), que prediz um

baixo nivel de expressao a partir de outrobaixo nivel de expressao, aparecerdo de forma
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freqiiente e a ndo ser que o conhecimento prévio diga o contrdrio, devem ser
desconsideradas.

4. A regra (d) mostra outro relacionamento putativo dscoberto pelo nosso programa,
através da correta previsdo de um relacionamento de ativagcdo por parte do gene GRg3.
Um baixo nivel de um ativador necessario implicard em um baixo nivel de expressdo do
gene de interesse na maioria das situagdes. Isto s6 ndo € totalmente verdade quando
existe um relacionamento sigmoidal ou exponencial entre o gene regulado e o
regulador, quando a presenca de poucas moléculas deste ultimo causardo a forte
expressdo do primeiro. Entretanto, pela natureza de nosso algoritmo, e pelo fato de nés
desprezarmos os elementos com baixissimos nivis de expressio (como descrito
anteriormente na se¢do sobre pré-processamento de dados), este tipo de relacionamento
nao é captado pelo nosso algoritmo.

5. O gene GRa4 ¢ inibido pelo preGAD67. Entretanto, apesar do algoritmo captar o
relacionamento de inibi¢do entre os dois genes, este foi invertido. Isto provavelmente

poderia ser remediado com mais dados.

Estes resultados sdo interessantes, pois dos sete candidatos presentes na base de
regras retornada por nosso algoritmo (SHT2, cellubrevin, GAD6S, pre-GAD67, GRg3,
GRa3, GRb3 e GRa4), quatro deles estdo presentes na lista de reguladres putativos do
preGADG7.

Para demonstrar a capacidade de modelagem das regras expostas anteriormente, sao
mostradas na figura 5-11 as trajetérias reais e calculadas do GAD67. Apesar de haver
algumas diferencas de niveis de expressdao a forma das trajetorias é seguida de forma
precisa. Isto sugere que a regulacao tenha sido capturado de forma correta e que o processo
subjacente aos valores de expressao tenha sido modelado de forma razoavelmente precisa.

Assim, pode-se concluir que estas bases de regras sdo candidatas promissoras a
maiores avaliagdes, devendo ser testadas contra novas bases de dados e eventualmente
levadas as bancadas de laboratdrios, para a realizagdo de experimentos mais especificos que
possam validar seu valor.

Os resultados individuais de cada regra foram mostrados na figura 4-8 como

demonstracdo dos critérios de parada usados pelo algoritmo e merecem uma discussdao
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especial. O melhor resultado obtido obteve uma avaliagao de 105, que corresponde a um
erro de aproximadamente 1% em cada ponto da trajetoria.

A pior das rodadas obteve avaliagdo igual a 21, o que corresponde a um erro de
aproximadamente 5% em cada ponto da trajetoria. A média global das avaliagdes ficou em
58,5, com desvio padrdo de 28,9. Esta alta dispersdo confirma o que foi discutido na secio
introdutdria sobre algoritmos genéticos: ndo € razodvel esperar que todas as rodadas
obtenham um bom resultado. Ademais, tendo em vista o uso dos melhores individuos de
cada rodada como inicializacdo da ultima rodada, € de se esperar que esta tenha uma
avaliacdo superior a melhor de todas as outras rodadas.

Validar o algoritmo genético pela média de suas rodadas é similar ao conceito de
validacdo do método de Newton-Raphson com inicializagdo aleatéria aplicado a uma
funcdo multi-modal (RUGGIERO et al., 1996). Em execugdes distintas, como inicializagdao
em diferentes pontos do espaco de busca, este método encontrard maximos distintos (locais
e/ou global). Entretanto, o resultado final ndo consiste em calcular a média dos maximos
encontrados, mas sim retornar o maior dos méiximos encontrados. Pode-se tracar um
paralelo entre o paradigma de utilizagdo deste algoritmo e o padradigma dos algoritmos
evoluciondrios - o fato de que haverd uma dispersd@o dos resultados de varias rodadas €
uma caracteristica inerente ao uso destes que deve ser conhecida a priori aqueles que

desejem usa-los e ndo algo que os desabone como método.

5.6 Comentarios gerais sobre a

aplicacao de engenharia reversa

Este modelo apresenta resultados interessantes quando lidando com dados esparsos
como os provenientes de microarrays. Os resultados mostrados nesta tese assemelham-se

sobremaneira aqueles conhecidos pelo bidlogo e existe uma perspectiva interessante para
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que o programa criado para esta tese transforme-se em uma ferramenta verdadeiramente
util para que bidlogos gerem hipéteses testdveis em bancada.

Os relacionamentos regulatérios encontrados neste trabalho provavelmente nio
seriam descobertos por outros modelos, devido ao grande nimero de genes € 0 pequeno
nimero de pontos, que inviabiliza métodos estatisticos tradicionais, além de outros métodos
que requerem uma grande quantidade de dados, como redes neurais.

Entretanto, quando houver pontos suficientes para tanto, acreditamos que métodos
estatisticos estabelecidos ou quaisquer outros dependentes de grande quantidade de dados
devem ter a preferéncia sobre nosso algoritmo, que na verdade € uma heuristica e, como

tal, tem um grau de confiabilidade menor.
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Fig 5-11 — Trajetorias calculada (quadrados) e real (losdngulos) para o preGAD67 no sistema nervosa
central de ratos em estdgios iniciais de desenvolvimento. No eixo das abcissas, tém-se os instantes de tempo
em que as medidas foram efetuadas, enquanto que no eixo das coordenadas estdo os valores de expressdo do
gene estudado. As curvas sdo semelhantes e mesmo nos pontos de divergéncia o formato das curvas é similar.

Ademais, posto que nossas conclusdes sdo baseadas em uma quantidade de dados
que ndo € estatisticamente significativa, é possivel, e até provavel, que nosso método
obtenha em vdrias situacdes resultados espurios, especialmente falsos positivos. Por
conseguinte, deve ficar claro que o objetivo do nosso algoritmo consiste em encontrar
candidatos interessantes para verificacdo posterior, e ndo resultados finais mostrando a
regulacdo real de certos genes de interesse. E 6bvio que a intervengio de um investigador
qualificado sempre se mostrard necessdria ao fim da execu¢do de nosso programa.

Outro ponto a ser levado em consideragdo € que, como mencionamos anteriormente,

métodos dependentes apenas de dados ndo sdo a solugdo final para nenhuma aplicacdo em
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bioinformatica. Deve-se sempre procurar incluir o maximo possivel do conhecimento
disponivel na biologia para que nossos modelos sejam mais completos.

Um exemplo desta questdo € o ponto onde escolhemos os candidatos a reguladores
que serdo testados. Neste trabalho nds usamos apenas os dados (somente aqueles que tém
niveis de expressdo significativos) e conhecimento prévio das regulacdes existentes, no
caso da Arabidopsis thaliana. Entretanto, existem maneiras mais interessantes de se fazer
esta escolha que mereceriam um estudo posterior.

Uma delas seria deixar como candidato a regulador somente aqueles elementos
cujas seqiiéncias apresentassem um dominio de ligacdo. Dominios de ligacdo sdo elementos
fortemente estudados na drea da biologia e correspondem a seqiiéncias de aminoacidos que
tém caracteristicas fisicas especiais que permitem que as proteinas se liguem ao DNA,
passo primordial para que a regulacdo tenha efeito. Assim, se um elemento ndo possui um
dominio de ligacdo podemos afirmar com certeza que ele ndo tem funcio regulatoria.

Existem vdarios trabalhos que mostram algoritmos computacionais para o
reconhecimento de dominios de ligagdo. DODD et al. (1990) e PIETROKOVSKI et al.
(1997) descrevem técnicas algoritmicas para o reconhecimento de dominios helix-turn-
helix e o trabalho descrito em (OHLER, 2002). Embutir eses trabalhos dentro de nosso
algoritmo significaria uma pré-selecdo mais eficiente que seria tdo eficiente quanto o
método atual em termos de diminuicdo da dimensdo do espaco de busca mas com a
presenca apenas de elementos que sdo candidatos a reguladores mais provaveis.

O tnico problema deste ganho é que a descoberta de promotores ¢ um ramo de
pesquisa por si s6, o que € claramente representado pelo fato de um dos trabalhos que
citamos acima ser uma tese de doutorado. Além dos trabalhos ja citados, existem varios
outros ja feitos, mas a andlise de todos os trabalhos ainda ndo é 100% precisa, o que efz
com que se optasse pela sua nao aplicacao neste instante.

Além da complexa biologia dos promotores merecer ampla discussao, omitida aqui,
existem vdrios fatores estocdsticos ou ndo que implicam no uso de técnicas tais como
Cadeias de Markov, Redes Bayesianas ou Redes Neurais para a realizacdo deste trabalho, e
nenhuma delas consegue 100% de precisdo na descoberta de promotores. E ébvio que o
fato de tal avanco ser conseguido apenas a custa de muitos esfor¢os ndo desmerece a sua

aplicacdo, mas implica sim na impossibilidade de sua aplicacdo no ambito deste trabalho.
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Outro avanco interessante quando lidando com o problema de regulacdo celular
consiste em que se possa lidar com as questdes dos diferentes atrasos, e tempos de
degradacao dos diferentes reguladores, além da questdo da assincronia da atuagcdo entre os
mesmos, mas nosso modelo ainda ndo € capaz de fazé-lo. Isto afeta sobremaneira o
resultado do sistema. Entretanto, nosso algoritmo sé € capaz atualmente de realizar
alteragdes sincronas o que afeta a sua capacidade de modelagem. Apesar dos resultados
obtidos com este modelo simplificado serem j4 interessantes, pode-se considerar o
desenvolvimento de modelos futuros (e mais analiticos) deste problema que possam tentar

resolver este tipo de questao.
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Capitulo 6 - Conclusao e

Trabalhos Futuros

Neste capitulo serdo discutidos os resultados obtidos nas duas dreas de aplicagdo do
algoritmo proposto nesta tese, incluindo suas qualidades e limitacdes. Ao final desta
discussao, serdo apresentadas algumas idéias de como o trabalho desenvolvido aqui poderia
ser incrementado de forma que os resultados obtidos melhorem e se tornem mais

significativos.

6.1 Algoritmo Proposto

Esta tese apresentou e estudou o problema de obten¢do de conhecimento de fontes
escassas de dados que possivelmente incorporam valores numéricos e categoricos, de forma
que este conhecimento seja claro e compreensivel para o usudrio final da informagao.

Apresentou-se um algoritmo evoluciondrio para o desenvolvimento de bases de
regras fuzzy que foram aplicados em uma série de problemas importantes que ndo possuem

boas solucdes na literatura.
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O algoritmo apresentado aqui possui um tempo de execugdo longo, que foi
compensado pela qualidade dos resultados obtidos, tanto em termos de precisdo como de
compreensibilidade dos resultados.

Esta deriva do fato de que a l6gica fuzzy trabalha com termos lingiiisticos que sao
usados no discurso cotidiano. Em outras palavras, o formato de regras fuzzy permite que os
resultados sejam compreendidos mais facilmente em comparagdo com outros métodos
amplamente difundidos, tais como mdquinas de vetor de suporte (ONODA et al., 2001;
AUER et al, 2002), métodos de clustering (KAWAII et al., 2001; Hanisch et al., 2002) e
métodos matriciais (VAN SOMEREN et al., 2000), cujos resultados apresentam um bom
grau de precisao, mas que, do ponto de vista da pessoa que recebe seus resultados (o
usudrio final dos dados), sdo caixas-pretas.

Em contrapartida, o método aqui proposto apresenta seus resultados em um formato
de regras que segue o padrio lingiiistico usualmente adotado pelas pessoas, o que facilita
sua compreensao e a sua usabilidade posterior.

Outro ponto importante apresentado aqui foi a possibilidade demonstrada neste
trabalho de incorporar conhecimento pré-existente para diminuir o espagco de busca do
algoritmo.

O uso de regras fuzzy tem uma vantagem inerente sobre os modelos baseados em
equacdes diferenciais, tais como apresentados em (CHEN et al., 1999; SAKAMOTO et al.,
2001), por exemplo. Estes tultimos sdo dependentes de parametros especificos e obtém
resultados que podem divergir da realidade se estes parametros tiverem um pequeno erro. A
l6gica fuzzy € menos sujeita a estes erros, tendo em vista que pequenas mudancas em
parametros numéricos, tais como os conjuntos fuzzy, ndo causam alteracdes bruscas nos
resultados obtidos.

Esta propriedade também € denominada robustez e € uma caracteristica inerente dos
algoritmos fuzzy, ao passo que € necessario provar a robustez de outros tipos de algoritmos.
Pequenas variacOes em parametros de modelos matriciais ou diferenciais causam a
modificagdo das matrizes bdsicas do sistema, podendo alterar dramaticamente sua
dindmica. No caso fuzzy, tendo em vista sua estrutura pseudo-lingiiistica, pequenas

alteracdes em parametros como conjuntos ou nas condi¢des iniciais do sistema vao causar
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perturbacdes de magnitude semelhante no desenvolvimento do mesmo, sem alteragdes
considerdveis na sua dinamica.

Outra vantagem do modelo aqui utilizado é que ele pode incorporar diretamente
dados Booleanos, analisando-os sem dificuldades adicionais. Isto se torna mais dificil para
os modelos diferenciais uma vez que dados Booleanos sao inerentemente discretos e como
tal ndo possuem derivadas que possam ser incorporadas aos modelos envolvendo equagdes

diferenciais continuas.

6.2 Aplicacoes em Bioinformatica

As aplicacdes biologicas ja mencionadas sdo os resultados mais significativos
apresentados nesta tese. Usando apenas a implementacdo do algoritmo apresentado € um
conhecimento pré-existente da biologia, representado em forma de regras de regulagdo,
conseguiu-se descobrir, entre um pequeno nimero de candidatos a regulador, aqueles genes
que pertencem ao processo regulatério de genes de interesse, fato confirmado por
experimentos biologicos (GILMOUR et al., 1998).

Os resultados obtidos aqui devem ser compreendidos como uma demonstracao de
que é possivel orientar a pesquisa para determinados candidatos mais promissores, evitando
uma busca cega e dispendiosa.

Entretanto, posto que os resultados sdo baseados em uma quantidade de dados
pequena e ndo estatisticamente relevante, é possivel que alguns resultados esptrios tenham
sido obtidos, especialmente em termos de falsos positivos. Dado o tamanho dos conjuntos
de dados com que se trabalhou, qualquer método teria este problema, que tende a diminuir
com o aumento do ndmero de trajetorias.

Mesmo levando em consideracio estas limitacdes inerentes aos conjuntos de dados
utilizados, € importante ressaltar que os resultados obtidos apontam para uma eficiente
descoberta de candidatos a reguladores, posto que até 99,9% dos genes nao reguladores
foram eliminados do conjunto de resultados, no caso da andlise dos dados da Arabidopsis

thaliana.
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Ademais, dentro dos resultados obtidos encontram-se aqueles genes pelos quais se
estava buscando inicialmente, isto €, aqueles genes cujo envolvimento na resposta ao frio €
conhecida de antemdo (GILMOUR et al., 1998). Isto significa que com a execucdo do
algoritmo apresentado, utilizando os dados de apenas um experimento de microarray, pode-
se obter resultados que, se transplantados para um laboratério de biologia, poderiam guiar
uma pesquisa de forma que os microarrays realizados a seguir testassem os relacionamentos
mais promissores, 0 que permitiria que se obtivesse resultados mais rapidamente € com um
menor 6nus financeiro.

No caso do sistema nervoso central dos ratos, a comparagdo com um trabalho
realizado anteriormente (D’HAESELEER et al., 2000) e geralmente aceito como
biologicamente plausivel aponta para uma grande similaridade com os resultados
conseguidos através da aplicagdo do algoritmo proposto nesta tese.

Ademais, a captura bastante precisa das variagdes nos niveis de expressao dos genes
estudados sugere que o processo regulatério que gera estas variagdes pode ter sido
modelado de forma correta, fazendo por justificar a realizacdo de testes de bancada para
uma posterior comprovacao.

Em ambos os casos, junto com os reguladores previamente identificados, existem
varios outros candidatos, alguns dos quais sdo provavelmente espurios (falsos positivos).
Isto € esperado, dado o pequeno volume de dados disponivel em cada caso. Entretanto, o
algoritmo ainda se justifica, posto que sua proposta original era restringir o espaco de busca
para o trabalho de bancada em laboratérios biolégicos.

Deve-se manter sempre em mente que as bases de regras obtidas através da
aplicacdo do método aqui proposto devem ser tratadas apenas como candidatos
interessantes para o problema sendo modelado, e ndo como um resultado final. Assim, mais
testes, especialmente na bancada de um laboratério de biologia, serdo necessarios para
futura validagao.

A incorporacdo de informagdo pré-existente € um conceito 16gico que tem sido
pouco utilizado na literatura. Por exemplo, no caso dos exemplos biolégicos apresentados
no capitulo 5 desta tese, existe uma ampla gama de relacionamentos regulatérios entre

genes que sao conhecidos atualmente. Ignorar estes conhecimentos significa ampliar de
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forma desnecessaria o espaco de busca do algoritmo, arriscando-se a obter resultados
menos precisos ou simplesmente incorretos.

Outro tipo de conhecimento utilizado nesta aplicacdo foi a selecdo dos elementos
que poderiam ser os reguladores putativos dos genes de interesse, que limitou fortemente o
espaco de busca. Uma forma mais inteligente de selecionar os reguladores é discutida na
secdo de trabalhos futuros, a seguir.

Nao € razodvel procurar uma solucdo com todos os genes de um microarray apenas
porque eles estdo disponiveis. O uso de conhecimento prévio pode aperfeicoar os resultados
obtidos e minimizar a necessidade de dados.

Assim, torna-se imperativo incluir nos modelos de busca o atual estado da arte do
conhecimento no campo bioldgico, de forma que o modelo obtido seja o mais completo
possivel (SCHRAGER et al., 2002).

O algoritmo proposto para esta tese permite a introducdo deste conhecimento de
forma a restringir o espaco de busca e fazer com que os resultados obtidos sejam o mais

proximo possivel da realidade.

6.3 Trabalhos Futuros

Nesta sec¢do descreveremos algumas melhorias que podem ser feitas no algoritmo
apresentado nesta tese, de forma a obter resultados mais significativos e/ou fazé-lo mais
capaz de lidar com problemas tais como aqueles aqui apresentados.

Os trabalhos apresentados a seguir ndao foram implementados devido ao fato de
serem complexas adi¢des que merecem estudos intensivos, ndo sendo apenas pequenas
adicoes ao codigo fonte do sistema desenvolvido para esta tese ou estudos que se possam

realizar em um curto espago de tempo.
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6.3.1 Selecao de candidatos a reguladores

O processo de regulac@o da transcricio de um gene é um processo complexo que
normalmente envolve a ligacdo de uma série de proteinas reguladoras de transcricao
(fatores de transcricdo) a regides especiais (sitios de ligac@o, ou binding sites) situadas um
pouco antes (upstream) da seqiiéncia de DNA codificadora do gene sendo regulado.

A localizacao dos sitios de ligacdo € outro fator complexo. Existem promotores que
podem estimular a transcri¢ao ligando-se a um promotor localizado a dezenas de kilobases
de distincia da seqiiéncia codificadora, como, por exemplo, o promotor SV40, enquanto
que outros somente funcionam de forma proximal, distantes no maximo 15-20 bases da
seqiiéncia do gene, como os elementos controlando o gene HSV tk. Existe, obviamente, um
grande nimero de genes localizados entre os dois extremos (ALBERTS et al., 2002).

Os fatores de transcri¢do sao compostos por duas regides funcionais essenciais: um
dominio de ligacio ao DNA e um dominio de ativacdo. O dominio de ativacio ao DNA
consiste de uma seqiiéncia de aminodcidos especificos que reconhecem os sitios de ligagao
com os quais devem se ligar (OHLER, 2001).

Os fatores de transcri¢do sdo tipicamente classificados de acordo com a estrutura do
seu dominio de ligacdo que pode ser de um dos seguintes grupos:

e Zinc fingers

e Helix-Turn-Helix
e Ziper de Leucina
e Helix-Loop-Helix

¢ Grupos de alta mobilidade

Por outro lado, o dominio de ativag¢do interagem com os componentes do aparato de
transcri¢do, especialmente a RNA polimerase e com outras proteinas regulatdrios afetando
a eficiéncia da transcricdo do DNA. Estes fatores podem ser ativados por estimulos
fisioldgicos, terapéuticos e patoldgicos.

A existéncia e especificidade dos dominios de ligagdao pode ser explorada na selecao

de candidatos a reguladores que seriam submetidas ao algoritmo proposto nesta tese. Em
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vez de selecionar os candidatos pelo grupo funcional, como feito aqui, poderia se analisar a
sequéncia codificadora de cada proteina expressa na célula e permitir que o algoritmo
utilizasse como candidato somente aqueles que possuissem um dominio de ligacdo
reconhecivel.

Este trabalho ndo foi realizado nesta tese pois a complexidade do assunto é imensa.
O reconhecimento de dominios de ligacdo € uma drea de pesquisa avancada que tem
suscitado o desenvolvimento de varias teses de doutorado em todo o mundo. Entretanto, os
resultados destes trabalhos poderiam ser usados como forma de fazer com que os
candidatos a regulador fossem somente aqueles capazes de realizar tal fun¢do, diminuindo

o numero de resultados espurios obtidos pelo algoritmo.

6.3.2 Integracao com um laboratorio de bioinformatica

Os resultados obtidos no trabalho realizado em bioinformatica nesta tese foram
promissores. Por exemplo, um pesquisador que recebesse como resultado o conjunto de
regras para o gene 13875_at, por exemplo, teria uma lista de 9 genes que sdo considerados
como candidatos promissores pelo algoritmo proposto nesta tese.

Estes genes foram retirados de um espago de 8000 genes, o que implica em um fator
de reducdo do espaco de busca de cerca de 99,9% pela aplicacio de um algoritmo
computacional, o que pode ser de grande valia para um pesquisador trabalhando na area
bioldgica.

E razodvel assumir que dentre os genes desprezados existem um certo ndmero
falsos negativos, mas neste instante € impossivel obter uma estimativa precisa deste
nimero. Ademais, este nimero variard para cada aplicacdo, dependendo de fatores como
nivel de expressdo dos genes envolvidos em relacionamentos regulatérios, por exemplo.
Isto quer dizer que se um gene regulatério ndo estiver expresso de forma expressiva dentro
do conjunto de dados, ele pode vir a ser eliminado pelos passos de pré-processamento € nao

ser considerado pelo algoritmo.
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Este e outros resultados obtidos nesta tese sugerem que o algoritmo aqui proposto
pode ser uma ferramenta util para ajudar a descobrir processos regulatorios ainda
desconhecidos de forma que novas hipdteses possam ser geradas e testadas em um
laboratério (wet lab).

Para tanto, seria interessante que se desenvolvesse uma coopera¢do com um
laboratério de pesquisas bioldgicas, de forma que o algoritmo pudesse ser usado de forma
extensiva e suas capacidades testadas em situagdes de necessidades reais. Assim, suas
verdadeiras capacidades e limitacdes poderiam ser testadas e novos aprimoramentos

propostos.
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Apéndice A—- Aplicacoes

em Classificacao

A.1 Introducao

O aprendizado indutivo consiste em estabelecer hipdteses sobre exemplos
fornecidos por um processo externo ao sistema de aprendizado e pode ser dividido em dois
tipos:
® Supervisionado: neste caso, é fornecido ao algoritmo de aprendizado um conjunto de
exemplos de treinamento para os quais o resultado esperado (rétulo de classe, no caso
da classificac¢ao) € conhecido.

® Nado supervisionado: nenhuma estrutura é imposta a priori aos dados, cabendo ao
algoritmo classificador descobrir uma hipdtese subjacente aos dados que permita
classifica-los de alguma forma légica.

No primeiro caso, o problema a ser resolvido é conhecido como algoritmo de
classificagdo para rétulos de classe discretos e de regressao, para valores continuos. J4 no
segundo caso, o problema a ser resolvido é denominado agrupamento ou clustering
(GORDON, 1981) e (BARANAUSKAS et al., 2003).

Neste capitulo serd explicado como se aplica o algoritmo de aprendizado aqui
proposto para o problema de classificacdo, discutindo alguns exemplos de aplicacdo em

conjuntos que sdo normalmente usada na literatura da érea.
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Segundo HAN & KAMBER (2001), os algoritmos de classificacdo podem ser

avaliados e comparados utilizando-se os seguintes critérios:

precisdo: ¢ a capacidade de classificar corretamente novos elementos, usando o
modelo definido a partir dos dados de treinamento. O modelo proposto serd
avaliado em termos deste critério e também usando-se modelos naive como base de
comparacao, como serd visto neste apéndice;

rapidez: refere-se tempo gasto na fase de aprendizado e na utilizacio do modelo. E
importante entender que algoritmos evoluciondrios sdo técnicas de busca que
mantém grandes populacdes que tém que se avaliadas contra toda a base de
treinamento, sendo por isto inerentemente mais lentas que outros métodos como as
maquinas de vetor de suporte. Logo, a rapidez ndo pode ser um critério fundamental
quando se pretende utilizar um algoritmo evoluciondrio;

escalabilidade: ¢ a capacidade de construir classificadores na presenga de grandes
bases de dados. Este conceito ndao é conceitualmente aplicdvel ao algoritmo desta
tese, posto que estd se propondo uma técnica a ser aplicada para bases de dados
escassas. Para bases de grande porte, sugere-se aplicar qualquer técnica estatistica
estabelecida e largamente utilizada (MOORE, 2002)

robustez: ¢ a capacidade de realizar decisdes corretas na presenca de dados com
ruido ou incompletos;

interpretabilidade: refere-se ao nivel de entendimento do modelo construido. No
caso do modelo proposto, o uso de regras fuzzy permite que se crie uma estrutura
pseudo-linguistica que tem grande similaridade com a linguagem utilizada de forma
cotidiana na comunicacao de idéias pelas pessoas. Assim, as regras obtidas possuem

grande interpretabilidade para o usudrio final.
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A.2 Mudancas na funcao de avaliacao

A funcdo de avaliagdo utilizada para classificacdo ndo pode ser a mesma usada para
a previsdo, pois esta se concentra em erros percentuais enquanto que no caso da
classificacdo, é necessario apenas optar entre dois ou mais valores.

As classes previstas nesta tese sdo determinadas por varidveis Booleanas. Isto €, se
temos duas classes apenas, usar-se-4 uma varidvel Booleana para discriminé-las. Se temos
mais de duas classes, serdo usadas um numero de varidveis Booleanas igual ao nimero de
classes para separd-las.

Tendo em vista que um sistema fuzzy € usado para prever as classes e que opta-se
por um defuzzificador do tipo médio dos maximos (MoM), as varidveis Booleanas usadas
deixam de ser consideradas como assumindo valores O ou 1 para assumir os valores 1 ou 2.
Isto mantém seu cardter essencialmente bindrio mas permite que o limite inferior passe a
contribuir para a média de uma forma efetiva, enquanto que se usdssemos o zero como um
dos limites, sua contribui¢do para a média seria sempre zero. Isto decorre do fato de que o

algoritmo MoM utiliza a seguinte férmula para realizar a defuzzyficagdo:
Y= Z M, max,
p

onde:

e vy ¢asaida gerada

¢ p é o numero de conjuntos fuzzy adotados para a divisdo do universo de discurso da
varidvel de saida

® u,¢ apertinéncia calculada da varidvel de saida ao conjunto p pela aplicagéo da

base de regras

® max, € o valor maximo do conjunto fuzzy p.

Assim, se o valor maximo for igual a zero, a parcela de contribuicdo deste conjunto, ndo

importando o valor calculado para u , serd sempre zero. Isto ndo € relevante em uma

V4 b

situacdo em que usamos apenas dois conjuntos que possuem pertinéncia complementar
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(4, =1-u,), pois neste caso a conta obteria exatamente o mesmo resultado. Em qualquer

outra situacdo, seja com nimero maior de conjuntos ou com formatos distintos da fungao
de pertinéncia, a presenca do maximo em zero causard problemas no célculo do valor
defuzzyficado.

No caso de haver apenas duas classes, a defuzzificacdo da varidvel de categoria gerara
um ndmero entre 1 e 2. Para este nimero, cria-se entdo uma zona de classificagdo errdnea,
que consiste em [1,5-€ ; 1,5+€], onde € € um pardmetro fornecido ao algoritmo. Todos os
valores defuzzificados que resultarem em um valor neste intervalo serdo tratados como uma
falha de classificacdo, isto é, uma incapacidade do algoritmo de classificar corretamente a
tupla.

Os valores obtidos maiores que 1,5+€ serdo tratados como pertinentes a classe 2,
enquanto que os valores obtidos que sejam menores que 1,5-€ serdo tratados como
pertinentes a classe 1.

Outra abordagem possivel seria nao defuzzyficar as pertinéncias, simplesmente
atribuindo a tupla a classe que obtiver a maior pertinéncia. As duas abordagens sdao bastante
similares, dado que foram utilizados conjuntos criado a partir de uma divisao uniforme do
universo de discurso. Isto quer dizer que a partir do ponto 1,5, a pertinéncia da classe 2 é
maior que a da classe 1, e antes disto o inverso ocorre, € a classe 1 predomina. Em outras
situacdes, com mais de duas classes ou com uma divisdo ndo uniforme do espaco de
estados, como a baseada nos dados descrita em (SINGAL et al., 2001), as duas abordagens
poderiam ser comparadas.

A funcdo de avaliacdo do individuo consiste no nimero de acertos de classificagdo

realizados.

E habitual na comunidade de pesquisadores de classificagdo usar o nimero de erros
multiplicado por um valor negativo como forma de puni¢do dentro da funcdo de avaliacdo.
Assim, sua funcao de avaliacdo torna-se:

F=c¢ *n,,, —¢,*n,.  ,ondecec;sdo constantes positivas a determinar.
Entretanto, este tipo de acréscimo a fun¢do de avaliacdo ndo acrescenta nenhum tipo
de informacdo a esta, pois tendo em vista qUe Nerros € 1gual @ N-Nyeertos (ONde n € 0 nimero de

exemplos dentro do conjunto de treinamento), obtemos o seguinte:
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— k — k —

F= CL " Nerios — €2 (n nacertos)
_ * — &

F = (Cl + CZ) Riceros —C2 1
— * — ES

F= kl nacertos k2 n

O que implica que este tipo de acréscimo consiste apenas em multiplicar a fungdo
originalmente usada e somar uma constante negativa a esta. Além de ndo fornecer nenhum
tipo de informacdo adicional, este tipo de acréscimo ainda cria uma dificuldade adicional de
fornecer valores negativos quando

k,*n
nacert()s kl

Um ponto fundamental relativo a fun¢do de avaliagdo usada em um algoritmo
genético € que nenhum elemento deve ter avaliacdo negativa ou zero. Isto faria com que a
soma das avaliacdes diminuisse, alterando a roleta e fazendo com que houvesse mais de um
elemento possivelmente selecionado dada a escolha do mesmo valor de intervalo. Isto quer
dizer que, se um elemento k possui avaliacdo negativa, tem-se a seguinte condi¢do para

uma populacdo de n elementos mantida por uma algoritmo genético de fun¢do de avaliacio
g
n n

D)< D f0)

i=1 i=lyi#k

Simplificando, pode-se afirmar que adicionar uma avaliagdo negativa diminui o
total da fungdo de avaliacdo. Isto resulta em dois elementos poderem ser escolhidos através
do mesmo resultado para um sorteio da roleta e, sob certas circunstancias, no fato de que o
segundo destes elementos nunca serd efetivamente escolhido.

Esta questdo pode ser facilmente entendido com o seguinte exemplo. Imagine que
temos 100 exemplos, com k; = ko = 1, e trés cromossomos. O primeiro classifica
corretamente 60 elementos, o segundo 30 elementos e terceiro, 70 elementos. Isto resulta
que a fitness do primeiro serd igual a 20, a do segundo a —40 e a do terceiro, a 40.

O somatoério das fungdes de avaliagdo serd igual a 20 e por conseguinte a roleta
selecionard um numero de 1 a 20, selecionando eternamente O primeiro cromossomo,
acabando com a variabilidade genética da populacdo de cromossomos.

Assim, torna-se imperioso eliminar a constante acrescida a funcdo de avaliacdo o

que nos leva a fun¢do originalmente usada, multiplicada por uma constante positiva. Tendo
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em vista que o acréscimo de uma penalizacdo resulta apenas em um deslocamento vertical
sem aumento do poder discriminatério da funcdo de avaliacdo, usou-se apenas a
informacdo quanto ao nimero de acertos na funcdo de avaliagdo de nosso programa
genético.

No caso de termos mais de duas categorias, poderia ser usada uma varidvel continua
para descrever as categorias as quais um elemento pertence. Por exemplo, se a varidvel
assumisse o valor i (i=1,..., n., , onde n. € o nimero de categorias existentes), o dado
pertenceria a categoria i. Entretanto, isto criaria uma situacdo em que uma categoria seria
mais proxima de outra, sem que isto tenha necessariamente um reflexo na estrutura dos
dados. Por exemplo, seria criada, de forma artificial, uma proximidade maior entre as
categorias 1 e 2 do que entre as categorias 1 e 3.

Para evitar a introdugdo deste tipo de estrutura nos dados, pode-se optar pela
utilizacdo de varidveis Booleanas. Neste caso, serd necessario mais de uma varidvel
Booleana para descrever todas as categorias. As categorias poderiam ser descritas usando-

se |log, n, | varidveis, mas isto também criaria uma proximidade artificial entre elas. Por

exemplo, a categoria trés (representada pelo nimero Booleano 011) seria mais préxima da
categoria 1 (representada pelo niimero Booleano 001) do que da categoria 4 (representada
pelo nimero Booleano 100) ja que a diferenca entre 1 e 3 € apenas um bit enquanto que
entre 1 e 4 é de 3 bits.

Assim, optou-se por uma estrutura em que foram usadas exatamente n. varidveis
Booleanas. Para designar a categoria 1, apenas a varidvel i1 assume valor 2, enquanto que
todas as outras varidveis assumem valor 1. Isto pode ser um problema se lidarmos com
varidveis com nimeros grandes de categorias, mas os problemas de classificacdao de ordem
pratica tendem a lidar com pequenos nimeros de categorias, da ordem de 2 a 5, o que faz
com que esta abordagem ndo cause aumento expressivo no numero de varidveis em
avaliacdo.

Escolhido o numero de variaveis, € necessario definir como o resultado da
defuzzyficacao serd tratado em termos de categorias. Da mesma forma que no caso de duas
varidveis, o processo de defuzzyficacdo faz com que cada uma das varidveis assuma um

valor continuo no intervalor [1,2], mas € desejdvel tratar apenas uma das varidveis como se
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tivesse valor dois (categoria efetiva do dado) e todas as outras como se tivessem valor 1
(categorias as quais o dado ndo pertence).

Para fazer isto, usamos o conceito de dominancia. Consideramos que a varidvel que
possui o maior valor é a categoria corrente do dado sendo classificado, desde que a
diferenca deste valor para todos os outros seja maior do que um parametro € definido pelo
usudrio. Podemos formular tal abordagem matematicamente dizendo que o dado pertence a

categoria 1 se e somente se Vj=12...,n_.,j#i=vV, -V, 2€, onde v; e v; significam

respectivamente os valores assumidos pelas varidveis i e j. Se isto ndo for verdade para
nenhuma varidvel i, entdo o dado é considerado como sendo uma classificagdo erronea.

Uma vez obtidos os valores para todas as varidveis, usamos 0 mesmo critério que
usamos para o caso de termos apenas uma varidvel, isto é, o nimero de dados classificados
corretamente € o valor da funcdo de avaliac@o para o conjunto de regras em questao.

Existem artigos tais como (EGGERMONT et al., 2004a) que utilizam um critério
fuzzy para determinar a avaliacdo de uma classificagdo, usando um critério que
matematicamente pode ser explicitado da seguinte forma:
finess e )= Y (1= p(r))

re conj.treinamento

Esta funcdo de avaliacdo usa a pertinéncia designada para cada um dos conjuntos de
forma que se o dado x pertence a classe y, mas esta funcao de classificac@o associa qualquer
pertinéncia p a classe y menor do que 1, um erro de classificacdo de 1-p. Da mesma forma,
qualquer pertinéncia diferente de 0 em qualquer outro conjunto fuzzy que nao y € tratado
como erro e integra o somatorio da fun¢do de avaliagdo.

Tendo em vista que, tanto no caso desta tese como do artigo em questdo, se estd
lidando com dados que pertencem a uma Unica classe, sem nenhum tipo de gradacgdo, este
tipo de funcdo acrescenta muito pouca informacdo em relacdio a um critério claro de
dominancia. No fundo, o que esta métrica procura € forcar o algoritmo evoluciondrio usado
a buscar regras que impliquem em uma dominédncia maior (de preferéncia, de tal forma que

o resultado das regras fuzzy retorne uma classificacio praticamente crisp).
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A.3 Avaliacao do desempenho de um

algoritmo de classificacao

Nos ultimos anos, varios novos algoritmos de classificagdo foram apresentados em
conferéncias e revistas. Tornou-se um aparente consenso que para avaliar a capacidade
destes algoritmos, estes deveriam ser testados com alguns conjuntos de dados disponiveis
no site da UC-Irvine (MURPHY et al., 1996).

Assim, estes conjuntos de dados se tornaram uma espécie de “benchmark™ na
literatura, e se tornou um paradigma de facto que qualquer novo método deve mostrar que €
superior a trabalhos anteriores nos quesitos velocidade e/ou precisdo quando trabalhando
nestes conjuntos de dados.

Uma caracteristica comum a maioria dos artigos que seguem este consenso € que
eles omitem certas informagdo inerentes aos conjuntos analisados que colocariam os
resultados em um contexto, deixando claro a validade das taxas de acerto, ao invés de
mostra-las como numeros puros.

Seria necessdrio analisar os resultados ndo s6 em termos das percentagens de
classificac@o correta, mas também em termos das caracteristicas inerentes aos conjuntos de
dados. Por exemplo, certos conjuntos de dados, como o da Iris, sdo extremamentes simples
para classificacdo e resultados de 95% podem ser considerados ruins, enquanto que em
outros conjuntos, tais como o da Diabetes, este nivel de resultado parece ser inatingivel.

Assim, para dar maior perspectiva para os resultados obtidos aqui, fez-se uma
comparacao dos resultados obtidos com classificadores naive e drvores de decisdo treinadas
com o algoritmo ID3 (QUINLAN, 1986).

O algoritmo ID3 tradicional pode ser descrito como uma heuristica gulosa baseada

na entropia condicional (H (Y | X)) e é dada pelo seguinte pseudo-cédigo:

1. Calcule a entropia condicional da categoria em relacdo a cada um dos atributos,

de acordo com a seguinte formula:
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HYIX)=)YPr(X=v)HY X =v,), e
HY1X =v,)==) Pr(Y =v,) *log, (Pr(Y =v,))
k

2. Selecione o atributo com a menor entropia
3. Crie os subconjuntos para cada valor do atributo
4. Para cada subconjunto:
o Se todos os elementos do subconjunto pertencem a mesma classe, crie uma
folha e encerre para aquele subconjunto.

Sendo, volte para o passo 1.

Ambos os previsores simples sdo considerados nesta tese como os “padrdes-ouro”
que devem ser superados por quaisquer algoritmos de classificacdo supostamente melhores.

Para realizar esta comparacao, introduzimos uma versao modificada da estatistica U
de Theil (doravante denominada U-Theil), que € tradicionalmente usada na 4rea de previsao
de séries temporais.

Existem duas versdes do U-Theil para resumir a precisdo de um algoritmo de
previsdo. Se um determinado método prevé um conjunto P; de mudancas na série, estas
podem ser comparadas com as mudancas efetivas na série (A;). O coeficiente U-Theil pode

ser dado entdo por:

(P —-A)
A’

1

(D

Se as previsdes sdao perfeitas, o valor de U € zero. O modelo naive que prevé que
nao havera nenhuma altera¢do obtém um valor de U igual a 1. Assim, modelos que tenham
uma performance melhor do que o método naive devem obter valores de U no intervalo

[0,1[ (THEIL, 1971).

Uma das grandes vantagens deste coeficiente € que ele é independente dos valores

reais presentes na série, além de ser definido como um nimero sem unidades.
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O coeficiente modificado proposto aqui tem as mesmas caracteristicas € 0 mesmo
espirito, isto é, a comparacao do modelo previsor proposto com um modelo naive. No caso
de algoritmos de classificacdo, pode-se comparar a taxa de erro obtida no modelo proposto
(Ep) com a taxa de erro obtida no modelo naive (E,). O coeficiente U-Theil modificado

seria dado entdo por:
U=—*- 2
Z 2)

Nao € necessdrio tirar o médulo das medidas pois tendo em vista que elas consistem
em uma taxa de erro, naturalmente elas estdo contidas no intervalo [0,1].

Assim como no caso das séries temporais, este coeficiente retorna um valor no
intervalo [0,1[ para modelos que tenham desempenho superior ao modelo naive, sendo que
o valor obtido também € sem unidades e independentes dos valores reais existentes no
conjunto de dados em estudo.

Para cada aplicagdo existente, o modelo naive é distinto. E necessario estudar as
caracteristicas implicitas nos dados e o corpo de conhecimento da 4rea que gerou o
conjunto, € ndo simplesmente se aplicar um algoritmo de classificacdo as cegas e esperar
por um bom resultado.

Na maioria dos casos estudados para esta tese, o modelo naive adotado consistiu em
uma reordenacdo dos dados seguida de uma inspecao visual, de forma a atribuir de forma
imediata uma classe a cada tupla de dados. Este € um modelo subjetivo e geralmente pouco
eficiente. A sua baixa eficiéncia o torna um bom modelo de comparagio, posto que todos
aqueles que ndo o superarem devem avaliar de forma profunda a razdo desta falha. Os casos
em que o modelo usado como base de comparagdo € distinto sao claramente indicados no
texto da secdo apropriada.

A utilizagdo desta métrica serve para contextualizar os resultados obtidos. Como
dito acima, muitos trabalhos analisam o desempenho de seus algoritmos através da simples
comparacdo com os resultados obtidos. Isto pode levar o leitor/usudrio de tais trabalhos a
considerar como positivo e valioso um resultado de pouca conseqii€ncia real.

E extremamente importante que a comparagio com algoritmos simples seja efetuada

e que seja feito um estudo da érea cientifica que gerou os dados sob andlise. Isto permite
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que sejam evitados estudos desnecessdrios, onde o ser humano ja é um classificador mais
preciso ou onde o conhecimento disponivel demonstra que precisdo absoluta € teoricamente
inatingivel.

Estes conceitos serdo aplicados em todos os testes aplicados nos conjuntos de dados

usados como “benchmarks” do algoritmo proposto nesta tese.

A.4 Aplicacoes numéricas do algoritmo

proposto

Podemos agora tentar aplicar nosso algoritmo a alguns conjuntos de dados
tradicionalmente usados em problemas de classificacdo. Ambos os conjuntos obtidos nesta
secdo foram retirados do conhecidos repositério de UC-Irvine (endereco da internet

http://www.sgi.com/tech/mlc/db).

A.4.1 Iris

Este pequeno conjunto de dados, consistindo de 150 exemplos, é muito conhecido e
utilizado em vdrios trabalhos como uma espécie de benchmark para modelos de
classificagcdes. Os dados consistem em 4 colunas de dados dados por:

e Comprimento da sépala, em cm.
e Largura da sépala, em cm.
e Comprimento da pétala, em cm

e Largura da pétala, em cm
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Os dados sio divididos em 3 classes diferentes: Iris Setosa, Iris Versicolor e Iris
Virginica, dependendo da espécie da flor na qual foram medidos. As espécies sao
praticamente separdveis usando apenas os atributos de tamanho da pétala, como podemos

ver na figura 6-1.

Classes Obtidas dos Dados da Série iris
3
2,5 AA

g T Vo 4A
§ 21 A . T e o Iris-Setosa
T 15 - a 4 Iris-Versicolor
S Iris -Virgini
§ 1 A Iris-Virginica
3 05 | Il’ﬁ,

0 " ‘\ T T

0 2 4 6 8
Comprimento da Pétala

Figura 6-1 — Separacdo das classes com base nos dados de tamanho da pétala.

Os dados foram separados em dois conjuntos: o de treinamento com 80% dos dados
(120 instancias, consistindo de 40 instancias de cada classe) e o de teste, com 20% dos
dados (30 instancias, 10 de cada classe).

Foram executadas 60 geragdes de 100 cromossomos em cada populacdo, usando uma
probabilidade linearmente decrescente para o crossover (com valor inicial de 95%) e
probabilidade de mutacio de 5%. O médulo de populacdo usou elitismo, mantendo vivas as
duas melhores solucdes de cada geracgao.

O moédulo fuzzy foi configurado usando-se 5 conjuntos para cada varidvel numérica,
criados a partir de uma divisao uniforme do universo de discurso, que, por sua vez, € obtido
a partir dos dados reais. Foram definidos dois conjuntos fuzzy para cada uma das classes
(denominados respectivamente pertence € ndo pertence), que foram definidas como trés
varidveis booleanas. Os operadores fuzzy utilizados foram do tipo min-max e uma média de

uma regra por conjunto fuzzy.
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Nao foram tentados outros valores para nenhum dos parametros definidos tendo em
vista o sucesso imediato atingido. Com apenas duas execugdes do algoritmo foi atingida
uma taxa de sucesso de 100% para a classificacdo do conjunto de testes. O conjunto de

regras conseguido foi o descrito na tabela 6-1 a seguir.

a) Pertence(Iris  Virginica):  Muito_Alto(Comprimento_Petala) AND
Muito_Alto(Largura_Petala)

b) Pertence(Iris_Versicolor): Médio(Comprimento_Petala) AND
Muito_Alto(Largura_Petala) AND NOT [ Médio(Largura_Sépala) AND
NOT (Baixo(Largura_Sépala)) ]

c) Pertence(Iris Setosa): Muito_Baixo(Comprimento_Pétala) AND NOT
Muito_Alto(Largura_Pétala)

Tabela 6-1: Regras para classificacio das flores Iris, conforme obtido pelo algoritmo proposto nesta tese.

A regra (b) apresenta uma relacdo importante entre a classe Iris Versicolor e a largura
da sépala das flores. Se forem usadas apenas as duas varidveis de tamanho da pétala, existe
uma drea ndo classificdvel entre os dois conjuntos, como pode ser visto na figura 6-1. E
necessario entdo acrescentar uma varidvel extra que as diferencie, o que foi
automaticamente descoberto através da aplicacdo do algoritmo desta tese.

Para uma melhor verificacdo deste conjunto, foi feita uma rotagdo do conjunto de
validacdo, isto €, o conjunto de dados foi separado em 5 conjuntos de tamanho igual (30
exemplos) e foram feitas mais quatro execucgdes do algoritmo, usando cada um dos
conjuntos previamente nao usados como conjuntos de testes. Este procedimento € idéntico
ao processo de treinamento five-fold.

As regras obtidas em todas as execu¢des guardaram uma grande semelhanca com as
regras descobertas para o primeiro conjunto de treinamento, baseando-se nos atributos de
tamanho da pétala. Isto ja € previsto, tendo em vista que estes dois atributos guardam uma
maior correlacdo com a separacdo de classes, conforme informado no banco de dados da

UCL
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Para cada uma das execugdes, usaram-se 0s mesmos parametros previamente definidos.
Em um dos casos houve um erro de classificagdo (96,6% de acerto) , em outro ocorreram
dois erros de classificagdo (93,3% de acerto), enquanto que nos outros dois casos foram
necessdrias apenas duas rodadas para que se obtivesse 100% de precisdo no conjunto de
validacao.

No total, o algoritmo proposto nesta tese cometeu 3 erros de classificagdo em 150
exemplares (98% de acerto). Este valor compara positivamente com varios outros trabalhos
da literatura, como por exemplo, o sistema neuro-fuzzy descrito em (NAUCK et al., 1995),
que conseguiu 95,7% de precisdo na classificacao.

Os trés exemplos nos quais as regras determinadas pelo algoritmo aqui proposto
incorreu em erro ja foram discutidas em (RIPLEY, 1993) e sdo possivelmente erros
originais de classificacdo. A base de dados das frises consiste de dados que foram
originalmente coletados por Anderson em 1935, sendo que as plantas foram classificadas
manualmente. Por conseguinte, € possivel que haja erros na separacdo de classes
originalmente determinada, ou que tenhamos individuos que sdo aberrantes para suas
espécies. Estas aberracdes podem ser devidas a fatores externos, tais como excesso ou falta
de luz do sol, condi¢des do solo, predadores ou qualquer outro tipo de interacao da planta
com o meio ambiente.

Em aplicacdes de classificacdo cujos dados sdo obtidos a partir da natureza, sempre
existirdo elementos cujas caracteristicas sdo bastante diferenciadas em relacdo aos seus
companheiros de conjunto. Estes elementos, denominados outliers, fazem com que a
expectativa de se obter 100% de precis@o neste tipo de aplica¢ao seja normalmente irreal.

Este conjunto € extremamente simples e facilmente separavel. Entretanto, dada a sua
ampla difusdo e uso, a correta descoberta de suas classes através da aplica¢do do algoritmo
proposto ¢é alentadora, justificando a aplicacdo deste algoritmo em exemplos mais

complexos, descritos a seguir.
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A.4.2 Diabetes

Estes dados foram originalmente compilados em 1988 pelo National Institute of
Diabetes and Digestive and Kidney Diseases, e consiste em uma tabulagao de varios fatores
de saude dos indios da tribo Pima, uma tribo que vive perto da cidade de Phoenix, no
estado americano do Arizona. Por isto, este conjunto de dados também € conhecido
também pelo nome de Pima Indians.

Este conjunto de dados consiste de 768 exemplos, divididos em um conjunto de
treinamento (512 exemplos) e um conjunto de avaliacdo (256 exemplos). No conjunto de
avaliac@o 155 dos individuos considerados (60,6% do total) nao sofrem de diabetes.

O conjunto de dados consiste nas seguintes varidveis:
¢ Niumero de vezes que a pessoas ficou gravida.
¢ Concentracdo de glicose plasmdtica duas horas depois da alimentacdo em um teste de

sobrecarga oral de glicose
e Pressdo sangiiinea diastolica (mm Hg)
e Espessura da dobra da pele do triceps (mm)
e Insulina em um teste de duas horas (mu U/ml)
e Indice de massa corporal (peso em quilos/(altura em metros)z)

¢ Funcdo de pedigree da diabetes

e ]dade (anos)

Este conjunto € um exemplo tipico de base de dados desbalanceada. Uma base de
dados € desbalanceada quandouma classe € representada por um grande nimer de
exemplos, enquanto outras sdo representadas por apenas uns poucos (BATISTA et al.,
2004). Os classificadores tendem a dar grande &nfase aos acertos na classe dominante,
quando a deteccdo de elementos pertencentes a classe presente em menor nimero pode ser
fundamental, como no caso desta aplicacdo, onde o correto diagndstico da doenca € de
fundamental importancia.

A estimativa de desempenho pela acurdcia assume que todos os tipos de erros

ocorridos na classificagdo sdo iguais, assim como todos os beneficios dos acertos. Nos
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casos de desbalanceamento, a acurdcia tende a valorizar os classificadores com fraco
desempenho em classes raras e, possivelmente, terd alta taxa de erro ao classificar novos
elementos destas classes. (ESPINDOLA, 2004). Isto sugere a utilizacdo de outros tipos de
métricas, como por exemplo aquelas baseadas na matriz de confusdo (tabela de
contingéncia), que separa os resultados obtidos por um algoritmo de acordo com a correta
classificacdo em cada uma das classes, identificadas como “positiva” e “negativa”. A partir
destas classificacdes, pode-se identificar quatro valroes em termos das classes previstas e
das classes as quais cada tupla realmente pertence:

e VP: é a quantidade de elementos da classe positiva que foram previstos como
pertencente a esta classe; os elementos sdo chamados de verdadeiros positivos;

e FP: é a quantidade de elementos da classe negativa que foram classificados como
pretencentes a classe positiva; os elementos s@o chamados de falsos positivos;

e FN: é a quantidade de elementos da classe positiva que que foram classificados
como pretencentes a classe ngativa; os elementos sdo chamados de falsos
negativos;

e VN: ¢ a quantidade de elementos da classe negativa que foram classificados como
pretencentes a classe negativa; os elementos sdo chamados de verdadeiros

negativos;

Na matriz de confusdo, os valores da diagonal principal representam os acertos e os
demais valores os erros. As medidas de desempenho mais comuns sdo (ESPINDOLA,
2004):

1. sensitividade: também chamada de hit rate e recall, ela avalia o quanto um classificador
pode reconhecer os exemplos positivos e é definida por:

VP
VP + FN

Sens
2. especificidade: avalia o quanto um classificador pode reconhecer os exemplos negativos
e € definida por:

VN

Espec = ———
FP+VN
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3. precisao: é a propor¢ao de elementos classificados como positivos que de fato o sdo:

VP
FP+VP

Prec =

A varidvel de diagndstico € bindria consistindo em uma determinacdo do fato do
paciente exibir sinais de diabetes de acordo com critério definidos pela Organizacdo
Mundial de Saide (OMS). Este critério consiste no fato da glicose no sangue duas horas
apo6s a ingestao de alimentos ser de valor igual ou superior a 200 mg/dl em qualquer exame.

Existem varios previsores naive possiveis, todos baseados em conhecimento médico
basico. Um previsor € baseado no conceito de que mulheres com uma alta taxa de glicose
no sangue (acima de 115) t€m diabetes. Para o caso do conjunto de testes, este previsor
naive estd correto em 100 dos 123 (81,3%) casos de mulheres que nao tém diabetes em em
87 dos 133 (65,4%) casos em que as pacientes tém diabetes. A taxa geral de acerto é de
187 em 256 (73%).

Existem outros previsores naive igualmente capazes de prever a diabetes. Estes sdo
baseados nas varidveis de espessura da pele do triceps e indice de massa corporal, que sdo
varidveis que tém alto grau de correlagdo com a alta taxa de agicar no sangue.

Outro previsor simples que pode ser considerado € uma implementacdo do algoritmo
ID3. Tendo em vista que as varidveis s@o numéricas e este algoritmo sabe trabalhar apenas
com valores categdricos, as varidveis foram divididas em duas categorias (alto e baixo) com
um ponto de corte crisp entre elas. Este ponto de corte foi determinado com auxilio da
literatura médica, disponivel no site da Sociedade Brasileira de Diabetes. Rodou-se entdo
este algoritmo aplicando-se pds-poda e conseguiu-se uma arvore capaz de classificar
corretamente 193 casos (75,4% do total).

Este conjunto ja foi usado extensivamente na literatura, usando-se os mais variados
métodos, com resultados das mais diversas precisdes. Os mais qualificados obtiveram
precisdao de 100% no conjunto de treinamento (caracteristica tipica dos algoritmos de
arvores de decisdo que ndo aplicam nenhum tipo de poda), mas nunca excederam 81% no
conjunto de teste.

O resultado de 100% no conjunto de treinamento € esperado em certos métodos, como

por exemplo drvores de decisdo, pois esta € uma caracteristica do algoritmo, especialmente
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se nao for usado nenhum tipo de poda. Entretanto, este tipo de precisao normalmente é
conseguido a custa de uma baixa capacidade de extrapolagdo, como podemos ver, por
exemplo, no trabalho de SUAREZ (2001), que cria 4rvores de decisdo e consegue
resultados de cerca de 75% de acerto. Outros algoritmos usaram arvores de decisdo e
chegaram a resultados semelhantes.

EGGERMONT et al. (2004b) comparam drvores de decisdo usando algoritmo C4.5
com uma classificacdo baseada em programacdo genética. Esta ultima obtém resultados
superiores, mas sua taxa de erro também ¢ bastante alta (cerca de 26%).

BLAVYAS et al. (2001) utiliza métodos de interpolacdo usando técnica de treinamento
de “leave-one-out”, isto é, faz 768 treinamentos (tamanho do conjunto de dados completo)
usando 767 dados para treino e um para validagdo. Este método é extremamente veloz,
executando em fragdes de segundo, e conseguiu um desempenho de 76% de acerto em
todos os dados — posto que o processo de “leave-one-out” € repetido para todos os
elementos, ndo existe mais distingdo entre conjunto de dados e conjunto de treinamento. E
importante ter em mente que, dado o seu método de treinamento, este algoritmo conhece
todas as instancias do conjunto de dados e nao existe nenhum tipo de extrapolacdo real.

Outro método extremamente veloz é a classificacio baseada em Support Vector
Machines. MANGASARIAN et al. (1999) usa este método para classificar os dados da
diabetes, conseguindo resultados em torno de 78% de acerto com tempo de treinamento na
faixa dos segundos. Outro artigo que utiliza SVM para classificacio é (MEYER et al.,
2002), mas este também ndo consegue resultados muito melhores, obtendo uma taxa de
acerto de aproximadamente 77%.

LEE (2000) relata um método baseado em redes neurais que consegue uma taxa de
acerto de aproximadamente 79% no conjunto. Este método baseia-se em técnicas
bayesianas para escolha de modelo e consegue um dos melhores resultados descritos na
literatura, apesar de ter um tempo de treinamento muito lento, quando comparado com
outros métodos, tais com SVM ou métodos de regressao.

ALBA et al. (2004), compara a utilizacdo de algoritmos genéticos para treinar redes
neurais que utilizam métodos de gradiente descendente com os métodos tradicionais de
treinamento destas redes e aplica este método em varios problemas de classificacdo, entre

os quais o problema da diabetes. O artigo reporta resultados inferiores aos apontados até
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agora, com taxas de acerto proximas de 72% nos melhores resultados, abaixo inclusive do
previsor naive usado como base de referéncia.

Foi aplicado entdo a algoritmo aqui proposto. Foram realizadas 100 rodadas do
algoritmo, cada uma das quais em dois computadores simultaneamente, usando-se o
algoritmo paralelo discutido no capitulo 3 desta tese. Cada computador executou até 80
geracdes com 100 individuos cada.

Os melhores resultados foram obtidos quando se dividiu o universo de discurso das
varidveis em cinco conjuntos fuzzy criados a partir da divisdo uniforme do universo de
discurso de cada varidvel, além de terem sido usados os operadores min-max para a
composi¢ao fuzzy.

Os operadores genéticos tinham aptidao varidvel, com fitness inicial de 95% para o
operador de crossover e variagdo linearmente decrescente para a mesma. O operador de
mutacio usado tinha uma probabilidade de 5% de alterar uma 4rvore quando aplicado.

Foi usada uma estratégia elitista no médulo de populacdo, com a manuten¢ao dois
dois melhores individuos de uma populacao para a outra, de um total de 120 individuos. A
execu¢do de cada rodada foi interrrompida depois de 60 geracdes ou depois de haver
estabilizacdo da avaliacio do melhor individuo durante 10 geracdes, o que poderia
caracterizar convergéncia genética.

O melhor individuo obtido € caracterizado pela regra dada na tabela 6-2

SE [Alta(Massa_Corporal) AND Alta(Numero_Gravidez)] ou
[Muito_Alta(Massa_Corporal) AND NOT Baixa(Pressio)] ou
[Alta(Concentracdo_Glicose)] EN TAO Diabético

Tabela 6-2: Melhor regra para separacio do conjunto dos indios diabéticos

Esta regra conseguiu um indice de classificacdo correta de 87% (443 classificacdes
corretas em 512 instancias) no conjunto de treinamento e 80% de acerto (205 acertos em
256 exemplos) no conjunto de teste.

Os resultados podem ser melhor compreendidos através da matriz de confusio,

mostrada na tabela 6-3.
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Pessoa Sem Diabetes Pessoa Com Diabetes

(155 casos) (101 casos)
Previsto Sem Diabetes 129 25
Previsto Com Diabetes 26 76

Tabela 6-3: Matriz de confusdo para os resultados obtidos pela aplicacdo do algoritmo proposto a base de

dados da diabetes.

Estes resultados apontam para uma sensitividade de 83,2%, uma precisao de 83,7%
e uma especificade de 75,1%, demonstrando uma preferéncia pelo conjunto mais numeroso,
0 que sugere a aplicacao de uma técnica de compensacdo de desbalanceamento, questao

que € discutida na secao de conclusao deste capitulo.

U-Theil U-Theil

(Naive) (ID3)
Algoritmo Precisao

(%)

K Nearest Neighbour 69,0 1,148 1,585
Previsor Naive (alta taxa de
glicose igual a diabetes) 73,0 1,000 1,097
ey | s | oo | o
Técnica de Interpolagdo 76,2 0,881 0,967
Splines 77,4 0,837 0,878
SVM 78,1 0,811 0,890
Redes Neurais + Algoritmo 0,807 0,886
Evolucionario 78,2
Discriminante Linear 79,8 0,748 0,821
Método Proposto 80,0 0,741 0,796
Redes Neurais RBF + PCA 82,0 0,667 0,732

Tabela 6-4: Resultados de vérios métodos de classificagdo aplicados ao conjunto da diabetes. O método
proposto aqui na tese sé perde para o método de redes neurais associado a andlise de componentes principais.

Note-se que o previsor naive supera um dos métodos descritos na literatura.
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Estes resultados sdo equivalentes aos melhores resultados obtidos na literatura e,
apesar do tempo de execugdo do algoritmo aqui proposto ser muito maior do que outros
algoritmos que obtém resultados similares, como os métodos de SVM. Um ponto
importante é que o método em questdo possui um coeficiente U-Theil baixo (abaixo de
0,75), indicando que ele é um classificador bem mais poderoso que o previsor naive
proposto. Um resumo das taxas de acerto dos diferentes métodos € mostrada na tabela 6-4.

Uma forte qualidade deste resultado € sua simplicidade e a capacidade de
interpretacdo direta dos resultados. Por exemplo, observando a regra acima, pode-se ver
uma relacdo direta entre a massa corporal e a presenca de diabetes tanto diretamente
(através da presenga dos conjuntos Alto e Muito_Alto para a varidvel Massa_Corporal)
quanto indiretamente (no caso de um grande numero de gestacdes, que normalmente
implica em uma maior massa corporal da mulher). Este resultado é amplamente conhecido
na medicina, podendo ser encontrado em varios textos médicos, como aqueles encontrados
no site da Sociedade Brasileira de Diabetes e sua descoberta pelo algoritmo indica sua
capacidade de extrair informacgdo significativa de uma massa de dados, oferecendo-a de
forma simplificada e compreensivel para o destinatario final (usudrio).

A falta de precisdo de todos os métodos € patente — o melhor resultado tem taxas de
erros proximas a 20% - o que poderia servir de estimulo para que outros pesquisadores
busquem novos métodos capazes de obter melhores resultados. Entretanto, isto pode ser
invidvel nesta massa de dados.

E possivel que a imprecisdo apresentada por todos os métodos seja devida ao fato de
que apesar da maioria das varidveis envolvidas neste teste serem relevantes para a
compreensdo desta sindrome metabdlica, existem vdrias outras componentes envolvidas
que ndo sdo citadas, tais como predisposi¢do genética e quantidade de exercicio realizada,
entre outras. Todos estes importantes fatores estdo ausentes do conjunto de dados
disponivel para estudos.

Além disto, temos o problema de que na pratica, algumas das varidveis explicativas no
conjunto de dados apresentam forte correlacdo. Por exemplo, estudos mostraram que
individuos obesos, apresentando indice de massa corporal superior a 30, com diabetes ou
ndo, apresentam, em jejum, niveis de insulina aumentados e a liberam mais apds sobrecarga

oral de glicose (SOCIEDADE BRASILEIRA DE DIABETES, 2004). Isto implica que na
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pratica, estas duas varidveis ndo sdo independentes e qualquer algoritmo que procure trata-
las como tal terd maior dificuldade em realizar uma classificacao eficiente deste conjunto
de dados.

A soma de todos estes fatores ndo implicam na desqualificacdo do método proposto
aqui, tendo em vista sua capacidade de extrair de uma massa de dados conhecimento
compreensivel para o usudrio. Isto faz com que, mesmo que a precisdo da classificagdo do
algoritmo aqui proposto ndo seja proxima de 100%, os resultados obtidos através de sua
aplicacdo ainda sdo utilizdveis por um usudrio (no caso especifico desta aplicacdo, um

médico) como um guia para melhor compreensio do fendmeno subjacente aos dados.

A.S Aplicacoes do algoritmo proposto a

dados categoricos

A.5.1 Analise de crédito

Este conjunto de dados, amplamente utilizado na literatura de classificacdo e
conhecido popularmente como German Credit, também estd disponivel publicamente no
repositorio da UC-Irvine, consistindo em um conjunto de dados de andlise de crédito de
individuos alemaes com base em seus dados financeiros/empregaticios.

O conjunto contém 1000 instancias, cada qual com 20 diferentes atributos, variando
desde dados continuos (como idade e nimero de créditos com o banco) até dados
categoricos (como a propriedade onde mora e tipo de emprego que a pessoa em questao
possui).

Os atributos destes dados sao os seguintes:
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Status da conta existente: categdrico, podendo assumir os valores { no-account, ODM, less-

200DM, over-200DM }

Duragao da conta, em meses.

Historico de créditos: categérico, podendo assumir os valores {all-paid-duly, duly-
till-now, bank-paid-duly, delay, critical }

Propésito do empréstimo: categérico, podendo assumir os valores {car (new), car
(used), furniture/equipment, radio/television, domestic appliances, repairs,
education, business, others

Valor do crédito, em marcos.

Posses: categorico, podendo assumir os valores {less-100, less-500, less-1000,
more-1000, unknown }

Estado empregaticio atual: categdrico, podendo assumir os valores { unemployed,
less-1yr, less-4yr, less-7yr, more-7yrs}

Percentagem da prestagdo sobre valor da renda.

Estado civil/sexo: categdrico, podendo assumir os valores {male:
divorced/separated, female: divorced/separated/married, male: single, male:
married/widowed, female: single}

Outras garantias: categérico, podendo assumir os valores {none, co-applicant,
guarantor }

Anos de residéncia.

Propriedades: categérico, podendo assumir os valores {real estate, building society
savings agreement, life insurance, car or other, not in attribute 6, unknown / no
property

Idade, em anos.

Outras prestacoes: categorico, podendo assumir os valores {bank, stores, none}
Moradia: categdrico, podendo assumir os valores {rent, own, free}

Numero de créditos existentes no banco.

Emprego: categérico, podendo assumir os valores {unemployed/ unskilled - non-
resident, unskilled — resident, skilled employee / official, management/ self-
employed, highly qualified employee/ officer}

Numero de dependentes.
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e Possui telefone: categdrico, podendo assumir os valores {no, yes}

e Estrangeiro: categorico, podendo assumir os valores {yes, no}

Os individuos podem ser classificados em duas classes (dignos de crédito ou nao
dignos de crédito). Assim como nos casos anteriores relatados nesta tese, estes atributos
foram transformados em uma varidvel bindria para classificagdo.

O conjunto foi dividido em duas partes: um conjunto de treinamento com 666
instancias e um conjunto de avaliacdo com 334 instancias. O conjunto de treinamento
contém 209 pessoas (31,4%) que devem ter o crédito negado e 457 (68,6%) de pessoas
merecedoras de crédito. No conjunto de testes esta proporcdo € de 243 (72,8%) de bons
pagadores e 91 (27,2%) de pessoas a quem o crédito nao pode ser concedido.

Este conjunto de dados foi escolhido para avaliagao do algoritmo proposto nesta
tese, pois, assim como o conjunto da diabetes, apresenta uma complexa relagdo entre os
dados e os conjuntos a serem obtidas que ndo foi capturada de forma perfeita nos artigos
pesquisados para esta tese.

EGGERMONT et al. (2004b) propde uma abordagem baseada em programacao
genética que obtém uma taxa de acerto de apenas 74%. Entretanto, este artigo afirma que
sua abordagem € melhor do que os algoritmos de drvore de decisdo tradicionais, uma vez
que sua implementag¢do consegue uma precisdo de apenas 72%.

AUER et al. (2002), ONODA et al. (2001) e GESTEL et al. (2001) aplicam
maquinas de vetor de suporte, sendo que todos apresentam taxas de acerto em torno de 77%
para o conjunto de avaliacdo.

Outras técnicas aplicadas ndo conseguem resultados mais impressionantes. Por
exemplo, BAESENS et al. (2002) utiliza um previsor baseado em redes bayesianas
aprendidas através do método de Monte Carlo e consegue uma precisdao de 73,1%. No
mesmo artigo é citado que um método bayesiano naive consegue 76,7% de precisdo no
conjunto de treinamento.

O’DEA et al. (2001) descreve um algoritmo que combina caracteristicas de teoria
da informagdo para selecdo de atributos com redes neurais e que apresenta uma
performance igualmente pobre, atingindo uma precisdo mdxima no conjunto de treinamento

igual 75,9%.
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ELKAN (2001) propde uma forma de avaliacdo de qualidade da solugdo a técnica
adotada em muitos artigos, que consiste em associar uma matriz de custo a cada decisdao
tomada, e o resultado final € a média dos custos obtidos. Esta matriz de custo associa um
custo a cada classificagdo correta ou incorreta, tendo um formato similar a matirz de
confusdao mostrada anteriormente, Para um problema de classificagdo de duas classes, a
matriz de custo seria como visto na tabela 6-5, supondo que as classes se chamam

“positivo” e “negativo”.

Classe Negativa Classe Positiva
Previsto Negativo Coo Cot
Previsto Positivo Cio Cu

Tabela 6-5: Custos obtidos para cada uma das previsdes associadas aos valores reais das classes.

A maioria dos artigos que usam esta métrica associaram 0s seguintes custos as

previsoes:
o Cp=0
e C; =0
e Cyp=5
e Co=1

Estes nimeros sdo baseados no fato de que para um banco, o custo de uma
oportunidade perdida (negar crédito para uma pessoa que o merece) € muito menor que o
custo do dinheiro perdido (oferecer um empréstimo para uma pessoa que provavelmente
ndo o pagard). Em contrapartida negar crédito para uma pessoa que nao € merecedora ou
oferecer crédito para um bom pagador sdo decisdes que nao implicam em ‘“‘custo” para a
institui¢ao de crédito, pois na realidade, convertem-se em lucro ao final do processo.

Para obter dados para inicializar a populacdo mantida pelo programa, assim como
para criar uma base de comparacdo para o desempenho do algoritmo aqui proposto, foi
implementada uma versao do algoritmo ID3 para montagem de drvores de decis@o. Como
explicado anteriormente, este algoritmo é uma heuristica do tipo “greedy” que se baseia na
teoria da informacdo, tentando escolher um atributo de classificacdo que minimize a

entropia associada a varidvel de interesse.
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Fez-se a implementacdo usando-se um algoritmo de pds-poda para diminuir o
tamanho da arvore e melhorar sua generalizacdo. Os resultados obtidos para esta
implementacdo apontam uma taxa de acerto de 87,8% na populagao de treinamento e
76,7% na populagao de teste, enquanto que de acordo com a matriz descrita acima, o custo

associado a esta arvore € de 0,56. A arvore obtida neste treinamento estd mostrada na figura
6-6.

E importante ter em mente que um previsor naive que afirmasse que todas as
pessoas sao dignas de crédito (categoria=good), obteria uma taxa de acerto, conforme a
descricdo do conjunto fornecida acima, de 68,6% na populacao de teste e de 72,8% na
populacdo de treinamento.

O resultado obtido € perfeitamente consistente com o fato de que a maioria da
populacdo (especialmente da Alemanha, de onde estes dados sdo origindrios, € onde a
populacdo € famosa pelo seu respeito as leis e instituicdes) € boa pagadora. Assim, pode-se
usar estes nimeros como base de comparagdo para se estabelecer um desempenho minimo
aceitdvel.

Se for usado um previsor naive que indique que todos os aplicantes ndo sao dignos

de crédito, o banco perderd o negécio em 72,8% dos casos, gerando um custo de 0,728 de

acordo com a matriz de custo proposta acima.

Btatus

0D l 200D i Ho Account Owrer 200D
Credit_History Froperty Bad @

All Paid Duly Critical or T

Barik Paid Duly Delay one

Duly-till-now
Building Socisty
Car

Savings Account

Unloet
Less-500DN

Less-100000
Mlore-100000

Figura 6-6 = Arvore de decisio calculada para o conjunto de dados German Credit. O desenho foi
simplificado, colocando-se miiltiplos valores por ramos, por questoes de tamanho.
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A arvore de decisdo determinada pelo algoritmo ID3 foi transformada em regras e
usada como inicializa¢do para o algoritmo proposto nesta tese. Todas as regras colocadas
foram definidas como desejaveis, de forma que o algoritmo daria preferéncia a estas, tendo
a liberdade de omiti-las das regras finais.

Foram feitas 50 execugdes do algoritmo de 80 geracdes com 100 individuos cada,
usando-se elitismo (preservacdo dos dois melhores elementos de cada geragdo para a
proxima) e operador de crossover com probabilidade de uso linearmente decrescente. O
operador de mutacdo, quando selecionado, foi aplicado com probabilidade de 5%. Para as
varidveis numéricas foram usados trés conjuntos (Alto, Médio e Baixo).

Criaram-se dois conjuntos para previsdo da recorréncia (‘“‘crédito bom” e “crédito
ruim”) e o nidmero de regras médio por conjunto foi trés. A inicializagdo do método
iterativo de separacdo de dados categdricos (STIRR) foi feita de forma uniforme e foi usado
o operador de soma para atualizacdo dos pesos.

As regras obtidas pelo algoritmo foram aquelas descritas na tabela 6-6 a seguir.

> SE job IN {management,skilled} AND Baixo{Installments} ENTAO Crédito Bom

> Se Status IN {over-200DM} ENTAO Crédito Bom

> Se Credit_History IN { All Paid Duly , Bank Paid Duly, Duly-till-now} ENTAO
Crédito Bom

> SE Baixa(Age) AND Housing IN {rent,free} ENTAO Crédito Ruim

» SE Property IN {None} AND Personal_Status IN
{Female_Divorced,Male_Divorced,Single_Male} ENTAO Crédito_Ruim

Tabela 6-6: Regras que descrevem a separacio do conjunto de pessoas com bom e mau crédito.

Estas regras atingem uma taxa de acerto de 86% no conjunto de treinamento (573
acertos em 666 exemplos) e de 78,4% no conjunto de teste (262 acertos em 334 exemplos).
O custo obtido para esta solu¢cao de acordo com a métrica descrita acima € de 0,54.

O repositério da UC-Irvine lista vérios resultados que foram conseguidos na
literatura de classificacdo usando a matriz de custo como métrica de precisdo. As fontes nio

sd0 mencionadas para os resultados, mas eles sdo dignos de nota, podendo ser vistos na
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tabela 6-7, junto com sua comparacao com os métodos naive e os resultados obtidos pela
aplicacdo do algoritmo proposto nesta tese.

A utilizacdo das regras do ID3 € interessante posto que exemplifica o acréscimo de
regras determinadas com base em conhecimento anterior. Outras regras que fossem
proveniente de especialistas na drea poderiam ter sido fornecidas ao algoritmo.

A melhora obtida pelo algoritmo proposto em relagdo ao método ID3 € pequena,
mas mesmo uma diferenca de custo pode justificar a aplicagdo de um algoritmo aos olhos

de um usudrio final (banqueiro), dado o prospectivo aumento de ganhos.

U-Theil U-Theil
Algoritmo Custo (Sobre ID3) (Sobre Naive)

Discriminante Linear 0.535 0.955 0,735
Algoritmo Proposto 0.54 0.964 0,741
ID3 0.56 1.000 0.769
Cart 0.613 1.094 0.842
K Nearest Neighbour (KNN) 0.694 1239 0.953
Redes Bayesianas 0.703 1.255 0,965
Previsor Naive (Negar Crédito

para todos) 0.728 1.300 1.000
Redes Neurais BackPropagation 0.772 1.378 1.060
Arvores Bayesianas 0.778 1.389 1.068
Fungdes de Base Radial 0.971 1.733 1.334
C4.5 0.985 1.758 1.353
Redes Neurais de Kohonen 1.160 2.071 1.593

Tabela 6-7: Resultados de varios métodos de classificacdo, conforme descrito no repositério do UCI,
comparado com o previsor naive, a arvore de decisdo montada usando-se o algoritmo de ID3 e o resultado do
algoritmo proposto aqui nesta tese.

Como em outras aplicagdes, existe um método que tem um desempenho superior
aquele exibido pelo algoritmo aqui apresentado. Entretanto, o método ganhador ndo €

sempre 0 mesmo e o algoritmo proposto sempre se apresenta com um desempenho entre
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bom e 6timo, o que permite concluir que ele € um classificador genérico mais eficiente que
a média.

Outro ponto a ser considerado € a questdo da usabilidade dos resultados. A anédlise
por discriminante linear, o método que obteve o melhor desempenho neste exemplo, usa
uma definicdo de um hiperplano separador que pode ser pouco compreensivel para um
banqueiro.

Por outro lado, os resultados obtidos pelo algoritmo proposto, dado que usam uma
definicdo lingiiistica proxima aquela usada no cotidiano, criam uma compreensdo do
fendmeno subjacente a questdo do ndo pagamento, podendo levar a uma maior usabilidade

dos seus resultados por parte do usudrio final.

A.5.2 Cancer no seio

O conjunto de dados do cancer do seio de Ljubljana também foi obtido no
repositorio da UC-Irvine, sendo origindrio do Centro Médio Universitario de Oncologia, de
Ljubljana, antiga [ugoslavia.

Este conjunto de dados difere do conjunto normalmente denominado de Cancer do
Seio de Wisconsin, pois estd focado em dados do paciente, enquanto que o segundo
conjunto consiste em uma série de dados citopatolégicos. O conjunto de Wisconsin também
foi motivo de estudos extensos e foi modelado com sucesso em vadrios trabalhos, entre os
quais podemos apontar (MANGASARIAN et al., 1999).

O conjunto de Ljubljana inclui 201 instincias de pacientes com cancer sem
recorréncia e 85 de pacientes cujo cancer retornou em até um ano apds o diagndstico e
tratamento iniciais.

As instancias sdo descritas pelos seguintes 9 atributos:

e [dade: categdrico, podendo assumir os valores {10-19, 20-29, 30-39, 40-49,
50-59, 60-69, 70-79, 80-89, 90-99}

e Menopausa: categoérico, podendo assumir os valores {1t40, ge40, premeno }
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e Tamanho do tumor: categdrico, podendo assumir os valores {0-4, 5-9, 10-
14, 15-19, 20-24, 25-29, 30-34, 35-39, 40-44, 45-49, 50-54, 55-59}

e Nos invadidos : categdrico, podendo assumir os valores {0-2, 3-5, 6-8, 9-11,
12-14, 15-17, 18-20, 21-23, 24-26, 27-29, 30-32, 33-35, 36-39}

e Encapsulado: categdrico, podendo assumir os valores {yes, no.}

¢ Grau de malignidade, numérico assumindo valores de 1 a 3.

e Seio afetado: categorico, podendo assumir os valores {left, right}

® Quadrante do seio afetado: categorico, podendo assumir os valores {left-up,
left-low, right-up,  right-low, central }

e [rradiado: categérico, podendo assumir os valores {yes, no}

Todos os atributos sdo nominais, com exce¢do do grau de malignidade, que
consiste em um numero variando de 1 a 3. Este atributo poderia ser tratado também como
uma classe nominal (baixa, média e alta taxa de malignidade), mas se isto fosse feito
perder-se-ia a ordenacdo entre os conceitos.

O conjunto de treinamento consiste em 191 instancias, 116 (60,6%) das quais de
pacientes sem recorréncia e 75 (39,45%) de pacientes cujo cancer retornou. No conjunto de
teste, temos 95 exemplos, 70 (73,7%) dos quais de pacientes que ndo recorreram e 25
(26,3%) de pacientes com recorréncia.

Um previsor naive simples que serve como base de comparacao para o desempenho
de qualquer previsor consiste naquele que prevé que todos os pacientes ndo sofrerdo
recorréncia do cancer, obtendo uma taxa de sucesso de 73,7% no conjunto de treinamento.

Virios trabalhos antigos tentaram fazer previsdes com base neste conjunto, com
resultados proximos ou inferiores ao previsor naive. MICHALSKI et al. (1986) obteve
uma precisdo na faixa de 66% a 72%, CLARK et al. (1987), de 65% a 72% e TAN et al
(1988) de 68% a 73,5%.

DUCH et al. (2001) usaram redes neurais para extragdo de regras e obteve um
resultado de 77,1% no conjunto de treinamento. Um previsor naive Bayesiano, descrito no

mesmo artigo, obteveve uma precisio de 75,9% no mesmo conjunto.
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Todos estes desempenhos sdao similares ao apresentado pelo previsor naive
escolhido. O sistema baseado em redes neurais, que teve o melhor desempenho entre todos
os trabalhos descritos acima, obteve um coeficiente U modificado de 0,871.

Alguns trabalhos mais recentes baseados em maquinas de vetor de suporte (SVM),
como (AUER et al., 2002, ONODA et al., 2001) obtiveram resultados superiores, chegando
a uma precisao proxima de 97%.

Uma implementagdo direta do algoritmo ID3 usando pés-poda e considerando todos
os atributos como nominais, obteve uma taxa de classifica¢do correta em 84% dos casos do
conjunto de treinamento e 77% dos casos do conjunto de validacdo. As varidveis que
ficaram nos pontos mais altos na arvore de treinamento, foram o tamanho do tumor, o
nimero de nds invadidos e a malignidade do tumor. Estas trés varidveis confirmam o bom
senso médico e sugerem que um médico poderia obter resultados melhores do que a
maioria dos métodos propostos.

Com base nesta premissa, pediu-se a um oncologista que analisasse os dados e
predizesse a recorréncia do cincer no conjunto de teste. O médico criticou as varidveis
disponiveis, afirmando que elas ndo lhe forneciam todas as informacdes necessarias para
avaliar corretamente os pacientes.

Mesmo sob estas restrigdes, o0 médico predisse corretamente a recorréncia do cancer
em 86% dos pacientes. Este desempenho € superior aquele obtido pela maioria dos métodos
automadticos e sugere que, na posse de todos os dados que considera necessarios, o médico
poderia obter resultados mais proximos daqueles obtidos pelos melhores métodos de
classificacgao.

Levando-se em consideracao estas restricdes apontadas pelo médico e os resultados
oferecidos pelo algoritmo ID3, foi entdo aplicado o algoritmo proposto nesta tese.

Foram feitas 30 execu¢des do algoritmo de 60 geracdes com 100 individuos cada,
usando-se elitismo (preservacao dos dois melhores elementos de cada geragdo para a
proxima) e operador de crossover com probabilidade de uso linearmente decrescente. O
operador de muta¢do, quando selecionado, foi aplicado com probabilidade de 10%.

Considerou-se a varidvel malignidade como sendo numérica. Apesar desta s6 poder
assumir um conjunto fechado de valores (1,2 e 3), estes estdo ordenados entre si e a

transformag¢do em varidvel numérica fornece a informag¢do de a malignidade de grau 1 esta
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mais préoxima da de grau 2 do que da de grau 3, Esta varidvel foi dividida em 3 conjuntos
fuzzy (baixa, média e alta), cada um dos quais com pico em um dos valores que a varidvel
pode assumir.

Criaram-se dois conjuntos para previsdo da recorréncia (“‘paciente recorrente” e
“paciente ndo recorrente”) e o numero de regras médio por conjunto foi dois. Para
demonstrar a capacidade de embutir conhecimento externo no algoritmo, as seguintes
regras foram sugeridas para o algoritmo. Para o conjunto de Nao recorrentes, sugeriu-se
que o conjunto de Baixa(Malignidade) teria influéncia positiva enquanto que para o
conjunto de recorrentes sugeriu-se que se incluisse o conjunto de Alta(Malignidade) nas
regras.

A 1inicializagdo do método iterativo de separacdo de dados categéricos (STIRR) foi
feita de forma uniforme e foi usado o operador de soma para atualizacdo dos pesos.

Os operadores fuzzy usados foram do tipo min-max

A implementacdo do algoritmo proposto nesta tese retornou as regras para

classificagcdo dos pacientes descritas na tabela 6-8.

> SE Tamanho IN {0-4,5-9,10-14,15-19,20-24} ENTAO Paciente nio
recorrente

» SE Irradiado IN {yes} AND Baixa(Malignidade} ENTAO Paciente nio
recorrente

> SE Né_Encapsulado in {no}ENTAO Paciente nio recorrente

» SE Tamanho IN {25-29,30-34,35-39,40-44} AND Alta(Malignidade)
ENTAO Paciente recorrente

Tabela 6-8: Regras que separam o conjunto de pacientes que terdo recorréncia do cancer daqueles que nao

terdo, conforme descoberto pelo algoritmo proposto nesta tese.

Este conjunto de regras simples previu corretamente a recorréncia de 87 em 95
pacientes (91,6%) do conjunto de teste obtendo um coeficiente U Modificado de 0,319.
Este desempenho € consideravelmente superior ao previsor naive e melhor do que todos os
métodos apresentados até agora, com excecdo das maquinas de vetor de suporte (SVM),

sendo superior também ao desempenho conseguido pelo oncologista consultado.
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Entretanto, a clareza da informacao oferecida por estas regras € um fator adicional a
se considerar em termos de usabilidade de resultados. Um médico poderia facilmente usar
as informacdes fornecidas por estas regras como base de um projeto de estudo sobre
progndstico de pacientes com cancer no seio. O mesmo ndo pode ser dito por resultados
obtidos através do uso de SVM.

Este conjunto de dados possui caracteristicas impotantes que demonstram o fato de
que a maioria dos métodos simplesmente ataca os dados sem considerar o campo de onde
eles se originaram, a medicina.

Existe a0 menos uma varidvel espuria neste conjunto de dados que consiste no seio
em que o cancer se desenvolveu. Um oncologista consultado declarou ndo haver qualquer
motivo para que se considere o seio canceroso como varidvel relevante para o processo de
progndstico do paciente.

Este fato é comprovdvel empiricamente nos dados. O ndmero de pacientes que
desenvolveu cancer no seio esquerdo consiste em 51% dos dados, contra 49% do seio
esquerdo. O ganho de informacdo (IG) associado a escolha desta variavel, definido pela
férmula:

1G(Prognostico) = H (prognostico) — H( progndstico | seio) , onde

» H(progndstico) € a entropia associada a variavel progndstico
» H(prognésticolseio) € a entropia condicional da varidvel progndstico em relagdo a

varidvel seio, valor este que € dado pela seguinte férmula:

H (prognostico | seio) = z p(seio =v;)H (progndstico | seio = v;)
j

O ganho de informacgdo obtido € igual a 0,005, indicando que ndo ha nenhum valor
classificatdrio relevante associado a esta varidvel. Todas as outras varidveis do conjunto,
com excecdo do quadrante do seio onde o cancer ocorreu, possuem ganhos de informagao
pelo menos 10 vezes maior do que esta varidvel. Isto indica que qualquer classificador que
se utilize desta varidvel, obtera valores espurios decorrentes apenas da utilizacdo de um
pequeno espago amostral.

Ignorar a ciéncia originadora de um determinado conjunto de dados é prética
comum dentro da literatura de classificagdo, mas isto ndo faz com que esta prética seja

elogidvel. Ao contrario, ela prejudica o desempenho da maioria dos métodos ou entio faz
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com que estes produzam resultados com pouca relevancia para o usudrio final dos dados
(no caso desta base de dados especifica, os médicos).

Por isto, € importante a existéncia de métodos que permitam embutir conhecimento
pré-existente e a utilizacdo de técnicas de comparacdo dos métodos utilizados com métodos

adequados a ciéncia em questao.

A.6 Comentarios gerais sobre a

aplicacao de classificacao

Muitos trabalhos justificam a aplicacdo de seus algoritmos, especialmente aqueles
baseados em interpolacdo de funcdes, com base em questdes de velocidade, alegando que,
mesmo que eles ndo tenham uma precisdo maior do que os trabalhos previamente
estabelecidos, eles sdo mais velozes. Com base nesta linha de argumentacao, a qualidade da
informacdo € menos importante do que a velocidade com a qual ela foi obtida, o que
certamente € falacioso.

O algoritmo proposto nesta tese € inerentemente mais lento, posto que é baseado em
um algoritmo evoluciondrio (EA). Por serem heuristicas, EAs normalmente necessitam
multiplas execucdes, o que faz com que o tempo requerido para a obtencdo de resultados
seja necessariamente maior do que aquele em algoritmos velozes. Entretanto, isto nao
significa por si s6 que este algoritmo seja inferior.

As aplicagdes apontadas para o algoritmo desta tese nao sao “on-line” ou de tempo
real. Apontou-se aqui o uso deste algoritmo em aplicacdes que podem ser caracterizadas
como parte da drea e mineragdo de dados, na qual busca-se extrair informacao valiosa de
um determinado conjunto de dados. Isto posto, fica claro que é necessdrio se privilegiar a
qualidade da informacao, ndo s6 em termos da adequacdo do modelo aos dados existentes
quanto da clareza e da usabilidade destes dados para a pessoa que serd o destinatario final

desta informacao.
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Esta clareza estd presente no algoritmo proposto nesta tese. As varidveis de interesse
e as caracteristicas basicas de seu relacionamento estdo claramente presentes em todos os
resultados oferecidos pelo algoritmo, o que permite que estes resultados sejam a base de um
processo decisorio, seja como hipdtese ou como modelo final proposto.

E claro que a velocidade é uma caracteristica importante, especialmente se for
desejdvel analisar bases de dados de grande volume (VLDB). Entretanto, existem trabalhos
na drea de mineracdo de dados, tais como (TOIVONEN, 1996) que usam amostras
aleatdrias de grandes bancos de dados como os conjuntos a serem analisados pelos seus
algoritmos, de forma que o tamanho da massa de dados seja tratdvel por um algoritmo mais
lento. Este tipo de abordagem poderia ser indicado para se extender a aplicabilidade do
algoritmo proposto aqui para bases de dados de grande tamanho, aliado a uma estratégia de
otimizagdo do algoritmo, descrita em mais detalhes no capitulo final desta tese.

Em termos de precisdo, o algoritmo proposto nesta tese apresentou resultados
inferiores aqueles encontrados nos trabalhos com méquinas de vetor de suporte (SVM), que
€ a técnica que geralmente apresenta os melhores resultados. O algoritmo aqui proposto,
entretanto, tem um desempenho bom, superando a maioria das outras técnicas descritas na
literatura de classificagdo.

E importante ressaltar, entretanto, que o algoritmo proposto nio foi projetado com o
intuito de classificagdo, e, por isso, o desempenho razodvel no problema de classificacdo €
um bonus, mostrando a possibilidade de se adaptar o algoritmo para diversos problemas.

Um problema dos algoritmos de SVM € o fato de ainda ndo ter sido estudado de
forma intensiva a incorporagdo de conhecimento pré-existente de forma a restringir o
espaco de busca. Isto poderia ser feito incorporando-se outras condicdes limitantes do
espago de busca, mas esta questdo comecou a ser estudada apenas recentemente, e ainda
nido estd bem desenvolvida. Um exemplo de trabalho que realiza esta incorporagdo é
(POZDNOUKOV et al., 2004).

A incorporacdo de conhecimento foi analisada e efetuada dentro do trabalho aqui
proposto, especialmente nos trabalhos de bioinformdtica. Sem um mecanismo para fazer

esta incorporacao, a aplicabilidade de um algoritmo fica reduzida.
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Outra questdo importante apontada neste capitulo € a de se analisar os resultados
obtidos a luz das caracteristicas inerentes aos conjuntos de dados utilizados e da area
cientifica de onde estes sdo provenientes.

Antes de se apontar uma determinada precisdo como um sucesso, € necessario se
analisar os dados, de forma a verificar se aquela precisao € significativamente melhor do
que a que seria obtida com classificadores que se utilizam de métodos naive, que serve
como um limite minimo de desempenho interessante.

Ademais, estudos da drea cientifica que originou os dados podem permitir uma
andlise mais bem fundamentada dos dados, entendendo as limitacdes que processos
classificatérios podem ter e permitindo que se analise a priori a necessidade de se

efetivamente utilizar um algoritmo de classificagao.

A.7 Conclusao

A aplicacdo do algoritmo a problemas de agrupamento apresentou resultados
interessantes. O algoritmo foi aplicado a conjuntos de dados amplamente utilizados pelos
pesquisadores mundialmente, e que tém se tornado benchmarks para novas técnicas.

Os resultados obtidos na aplicagdo do conjunto das flores iris demonstrou a
capacidade do algoritmo de realizar um agrupamento de forma eficaz. Este conjunto €
simples e linearmente separavel, mas serve como uma demonstragdo da aplicabilidade da
técnica.

Em seguida aplicou-se o algoritmo obtido ao conjunto de dados da diabetes dos
indios Pima. Este conjunto se mostrou refratirio a todos os principais algoritmos
pesquisados durante esta tese, 0s quais nunca conseguiram resultados muito superiores a
80% de classificacdo correta.

O algoritmo aqui apresentado também manteve-se nesta faixa de precisdo, a qual,
como discutido, € possivelmente um limite para todos os algoritmos computacionais, visto
que ha forte correlacdo entre os dados apresentados e auséncia de outros fatores que

poderiam se mostrar expressivos. Como discutido, a precisdo pode ser mascarada no caso
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de desbalanceamento de classes, como € o caso deste conjunto de dados, dando preferéncia
a classe predominante, o que sugere a aplicacdo de outras métricas, como sugerido em
(ESPINDOLA, 2004).

A aplicagdo do algoritmo proposto a este conjunto demonstrou que este pode
apresentar problemas para lidar com classes desbalanceadas, apresentando uma precisao
mais alta que a especificidade. Isto faz com que seja interessante considerar, no futuro, a
aplicacdo de alguma técnica de compensacido de desbalanceamente, como a sugerida em
(BATISTA et al., 2004).

O principal beneficio da aplicacdo deste algoritmo entdo consiste na simplicidade
das regras obtidas que podem servir como guias simples para médicos que desejem
compreender o fendmeno subjacente a doenca que aflige seus pacientes, o que nio €
possivel com os métodos tipo caixa preta ja mencionados nesta se¢ao.

Por tltimo, porém nao menos importante, este algoritmo é capaz de lidar com dados
categoricos de forma direta, sem a necessidade de converté-los para um formato numérico
artificial.

No caso dos exemplos categéricos demonstrados nesta tese, o algoritmo aqui
proposto obteve desempenho superior a todos os métodos naive, sendo também superior ao
especialista oncologista que analisou os dados do conjunto sobre cancer no seio.

Em ambas as aplicagdes, existe um método que tem um desempenho superior
aquele exibido pelo algoritmo aqui apresentado. Entretanto, o método ganhador nao €
sempre o mesmo, apesar de ser claro que as mdquinas de vetor de suporte t€ém um
desempenho superior ao algoritmo aqui proposto.

Entretanto, o algoritmo proposto nesta tese sempre apresenta um desempenho entre
bom e 6timo, o que permite concluir que ele € um classificador genérico eficiente e cujo
uso pode ser considerado em vdrias aplicacdes distintas. Ademais, ele € mais eficiente que a
maioria dos métodos existentes.

Outro ponto a ser considerado € a questdo da usabilidade dos resultados. O método
que parece ser o melhor em termos de classificacdo, inclusive em situagdes em que €
necessdria uma separacao nao linear, sdo as maquinas de vetor de suporte.

O problema deste método € que sdo necessdrias transformacdes nao lineares nos

dados originais e o resultado obtido € apresentado na forma de um hiperplano separador no
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espaco transformado, que pode ainda estar baseado em varidveis que nao tenham um forte
significado no processo formatério dos dados. Este tipo de resultado pode ser pouco
compreensivel para o usudrio final da informacao, que tende a ser um leigo em termos de
matemadtica (um médico, um banqueiro, etc.).

Por outro lado, os resultados obtidos pelo algoritmo proposto, dado que usam uma
defini¢do lingiiistica proxima aquela usada no cotidiano, criam uma compreensdo do
fendmeno subjacente a divisdo dos dados nos conjuntos propostos (dignos/indignos de
crédito, diabéticos ou ndo, etc.), podendo levar a uma maior usabilidade dos seus resultados
por parte do usudrio final.

Uma conseqiiéncia do trabalho realizado para esta tese foi a percepcdo de que é
necessdria uma andlise profunda sobre as pesquisas realizadas na aplicacdo dos mais
diversos algoritmos a problemas de classificacdo, em termos da necessidade de uma
avaliacdo coerente da aplicabilidade das pesquisas realizadas e da qualidade dos resultados
obtidos.

Quando preparando um trabalho sobre classificacdo, um pesquisador deve se
perguntar se os resultados obtidos s3o realmente significativos, ndo importando a
percentagem de acertos que o sistema em questdo obtém. Isto é especialmente verdade
tendo em vista que determinados patamares de acerto podem ser mais significativos em um
problema do que em outro. Por exemplo, uma taxa de acerto em torno de 80% € péssima
para o conjunto da iris, mas muito boa para o conjunto da diabetes.

Nesta tese foi proposto um coeficiente de U-Theil modificado associado ao uso de
métodos naive que embutem algum conhecimento e/ou andlise dos dados. Esta métrica é
extremamente simples, porém € valiosa na avaliacdo do valor real da precisdo obtida por
um método. Se esta métrica fosse aplicada a maioria dos trabalhos de classificacdo, a sua
real eficéncia seria descoberta, em termos relativos a previsores simples que nao exigem
grandes esfor¢cos computacionais.

Esta métrica é apenas uma sugestdo, ndo sendo o interesse final deste trabalho
sugeri-la como padrdao-ouro da avaliacio de métodos de classificagio. KEOGH et al.
(2003) ja apontaram a existéncia de um grande nimero de coeficientes de testes, muitos dos
quais necessitam de maiores avaliacoes € comparacdes para com outros mais antigos e

amplamente usados.
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O coeficiente de U-Theil modificado foi usado nesta tese apenas como uma forma
simples de criar um padrdo de comparacdo para com métodos naive. Entretanto, sua
simplicidade e capacidade de fazer uma comparagdo direta fazem dele extremamente
atrativo para usos em trabalhos de classificagdo.

O uso deste coeficiente e a andlise realizada nesta tese levam a conclusao de que
nao € suficiente que os pesquisadores se atenham a apresentacdo de resultados absolutos ou
que comparem seus resultados apenas com artigos anteriores. Os conjuntos de dados sendo
analisados devem ser estudados de forma extensa e sua estrutura inerente deve ser
apresentada para o leitor.

Além disto, a area cientifica que gerou o conjunto de dados em questdo deve ser
estudada para que o pesquisador tenha suficiente informacao para compreender a validade e
aplicabilidade de seus estudos.

Nao é razodvel simplesmente obter um conjunto de dados e iniciar um estudo
diretamente, sem entender o contexto gerador dos ndmeros dentro deste conjunto. Por
exemplo, um pesquisador que queira trabalhar com o conjunto de dados do cancer deve
entender o que € esta doengca e como as varidveis presentes no conjunto de dados afetam
seu desenvolvimento.

Este tipo de andlise foi feito nesta tese e, por conseguinte, os resultados obtidos
ganharam uma significancia maior. Com estes estudos, pode-se entender certas limitacdes
inerentes aos conjunto da diabetes e do céincer, além de prover uma discussdo sauddvel
sobre possiveis limitagdes de precisdao no conjunto das frises, que € um representante
interessante de conjuntos de dados provenientes de meios ambientes reais.

Outro ponto a ressaltar é a questdo de que os resultados apresentados por este
trabalho apresentam uma andlise tentativa dos fendmenos subjacentes aos conjuntos de
dados. Isto faz com que, mesmo que a precisdo obtida ndo seja extremamente alta, o
método aqui proposto sirva como uma ferramenta de extragao de conhecimento e de apoio

para pesquisadores em dreas diversas de conhecimento.
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