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Resumo

Esse trabalho tem como proposta mostrar, de uma forma geral,
o problema de analise de expressao génica, assim como alguns
conceitos relacionados, como perfis de expressao, micro-arrays,

técnicas de agrupamento e o aparecimento dos algoritmos genéticos.

Também como, decorrer sobre os resultados entre algumas das
técnicas apresentadas, como K-means, Self-Organizing Maps (SOM) e
Incremental Genetic K-means Algorithm (IGKA). Além disso, a
realizacdo de um novo estudo das caracteristicas de comportamento

do algoritmo IGKA, tendo como entrada uma nova base de dados.
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1. Introducao

Com as novas pesquisas dentro da area de biologia molecular,
uma enorme quantidade de dados esta disponivel para ser analisada.
Com o avanco de novas técnicas de extracdo de informacdo, como a
tecnologia de Micro-array, tornou-se possivel observar,
simultaneamente, o nivel de expressdao de milhares de genes, de
acordo com o estudo de comportamento das células em determinadas

condicOes ou dentro de processos especificos.

Nos ultimos anos, algoritmos de agrupamento estdo sendo, de
forma bastante efetiva, utilizados na andlise de dados referentes a
expressao de genes, no campo da biologia molecular. Algoritmos de
agrupamento sao usados de forma a dividir os genes em grupos
baseados nas similaridades entres os seus perfis de expressao. Desse
modo, genes que compartilham de uma mesma funcionalidade podem

ser identificados.

Dentre os varios algoritmos de agrupamento, o K-means & um
dos mais populares métodos usados na analise de dados de expressao
génica devido a sua alta performance computacional. No entanto, um
problema, bem conhecido, dessa técnica é o fato de que essa pode
chegar a um minimo local, e o seu resultado estar sujeito ao processo
de inicializagao do processo que gera, de forma aleatorizada, o
primeiro agrupamento. Em outras palavras, diferentes aplicacoes
dessa técnica, com um mesmo dado de entrada, pode produzir

diferentes solugoes.

Como o numero de dados de laboratério em biologia molecular
cresce exponencialmente, com o passar dos anos, devido ao avango de
técnicas, novos, eficientes e efetivos, métodos de agrupamento foram

desenvolvidos para processar esse crescente valor de dados bioldgicos.



Na tentativa de resolver tal problema, um grande numero de
cientistas propds a nogcdo de algoritmos genéticos para agrupamento.
A idéia basica de tal procedimento seria simular o processo de
evolugao da natureza e evoluir solugcdes de uma geragao para a
proxima. Em contraste com o K-means, que pode levar a um minimo
local, esses algoritmos genéticos sdao insensiveis ao processo de
inicializacdo e sempre convergiriam, eventualmente, ao maximo
global. No entanto, tais algoritmos sao, na grande maioria dos casos,
computacionalmente “caros” o que impede uma ampla utilizacdo dos
mesmos em praticas, como a analise de dados de expressdo génica,

devido ao grande niumero de dados a ser trabalhado.

Recentemente, foi proposto um novo método de agrupamento
chamado de Genetic K-means Algorithm (GKA), que tem como
objetivo formar um hibrido entre algoritmos genéticos e o K-means.
Essa abordagem hibrida combina a natureza robusta do algoritmo
genético com o alta performance do K-means. Como resultado, tal
método sempre ird convergir para um 6timo global de uma forma mais

rapida do que as técnicas, antes apresentadas.

A partir desse novo método, foi proposta uma versdao mais
rapida do mesmo, denominada de Faster Genetic K-means Algorithm
(FGKA) que implementa a melhoria de varias funcionalidades do GKA,
incluindo uma mais eficiente avaliacdo do valor objeto TWCV (Total
Within-Cluster Variation), evitando o overhead de eliminacao de

strings ilegais e uma simplificagao do operador de mutacao.

Além desse, método também foi proposta uma nova técnica
denominada de Incremental Genetic K-means Algorithm (IGKA) que
herda todas as vantagens de FGKA incluindo a convergéncia a um

otimo global, e funciona de uma forma mais eficiente que o mesmo



guando a probabilidade de mutacao € pequena. A idéia principal de tal
método é calcular o valor objeto TWCV e os centros dos grupos de

uma forma incremental.

Com o advento desse novo método, foi proposta a idéia de uma
técnica hibrida denominada de Hybrid Genetic K-means Algorithm
(HGKA) que combina os beneficios do FGKA e IGKA.



2. Perfis de Expressao Génica

No campo da biologia molecular, o perfil de expressao génica é a
medida da atividade (expressao) de milhares de genes de uma mesma
vez, de forma a criar uma representagcao global do funcionamento de
uma célula. Esses perfis podem, por exemplo, distinguir, entre células
gue estdo dividindo ativamente, ou mostrar como as células reagem a
um tratamento particular. Varios experimentos desse tipo medem um
inteiro genoma simultaneamente, que é cada gene presente em uma

célula em particular.

Depois do sequenciamento do genoma, a definicao de perfis de
expressdo de genes foi o proximo passo a ser tomado, a seqiiéncia
mostra o que a célula provavelmente poderia fazer, enquanto que o
perfil de expressdao mostra o que ela realmente estda fazendo no
momento. Genes contém as instrucdes para fazer RNA’s mensageiros,
mas a cada momento cada célula produz RNA’s mensageiros de
apenas uma fracdo dos genes que carrega. Se o gene € usado para
produzir tal RNA, é considerado “on”, caso contrario “off”. Varios
fatores determinam se um gente esta “on” ou “off”, como a hora do
dia, se a célula esta ou ndao em processo de divisdao, o seu ambiente
local, sinais quimicos de outras células, etc. Portanto, um perfil de
expressdo permite a deducdao do tipo da célula, seu estado, seu

ambiente e assim em diante.

O estudo dos padrdoes de ativacdo (expressao) dos genes é
realizado sobre diversas condicdes. Genes que possuem a mesma
funcionalidade sao comumente ativados pelas mesmas condigoes.
Genes codificadores de enzimas que catalisam um conjunto de reagoes
encadeadas sao geralmente co-regulados (e normalmente se localizam
proximos no cromossomo). A ativacdo conjunta também ajuda a inferir

funcionalidades de genes dos quais ainda nao temos informagoes. O



padrao de ativacao dos genes pode caracterizar doengas e assim gerar

novas ferramentas precisas de diagnostico.

Perfis de expressao provéem excitantes novas informacgoes sobre
genes sob variadas condicdoes. No geral, a tecnologia de micro-array
produz confidveis perfis de expressao. A partir dessa informacao,
podem ser geradas novas hipdteses sobre biologia ou testar aquelas
existentes. No entanto, o tamanho e a complexidade desses
experimentos geralmente resultam em uma variedade de possiveis
interpretagbes. Em varios casos, analisar resultados de perfis de
expressao demanda de um maior esforco do que a realizagdao de

experimentos iniciais.

A maioria dos pesquisadores usa multiplos métodos estatisticos
e analise exploratdrias de dados antes de publicar os seus resultados
de perfis de expressao génica, coordenando seus esforcos com uma
estatistica bioldgica ou outra tecnologia perita em micro-array. Um
bom projeto de experimento, adequada replicacdo bioldgica e
experimentos de acompanhamento fazem um papel principal em

experimentos de sucesso na definicao de perfis de expressao.

A tecnologia de DNA Micro-array mede a atividade relativa de
genes alvos previamente identificados. Técnicas baseadas em
marcagao de genes, como analise serial de expressao génica (SAGE)
também sao usadas para definicao de perfis de expressao génica. Tais
processos sdo mais exatos e também podem medir qualquer gene
ativo, ndo apenas um conjunto pré-definido. Uma técnica emergente
alternativa a definicdo de perfis de expressdao génica é caracterizada

pelo sequenciamento profundo.
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3. Micro-arrays

A tecnologia de micro-array evoluiu de uma técnica chamada de
“Shoutern blotting”, em que DNA fragmentado é anexado a um
substrato e entao inquerido com um gene ou fragmento conhecido. O
uso de uma colegao de DNA’s distintos em arrays para definicao de
perfis de expressdao foi primeiramente descrito em 1987, e tal
informacao foi utilizada para identificar genes dos quais sua expressao
¢ modulado por “interferon”. Esses primeiros arrays de genes foram
feito por “machas” de cDNA’s em papéis de filtro com um dispositivo
de sinalizacdo de “manchas”. Uma visao geral de tal processo é
mostrado na figura abaixo. O uso de micro-arrays miniaturizados para
definicao de perfis de expressao de gene foi primeiro reportado em
1995 e um completo genoma eucariona (Saccharomyces cerevisiae)

em micro-array foi publicado em 1997.
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Figura 1: Processamento dos primeiros arrays de genes (visdo geral).

O advento da realizacdao de um grande nimero de experimentos
com micro-arrays criou varios desafios especificos na darea de
bioinformatica: os niveis multiplos de replicacido em projetos
experimentais (projeto experimental); o numero de plataformas e
grupos independentes e formato de dados (padronizagao); o

tratamento do dado (analises estatisticas); o que exatamente estd
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sendo medido (relacao entre valor e gene); e o volume de contribuicao
do dado e a habilidade de compartilhar isso (armazenamento de
dados).

Novas tecnologias e aplicagcbes surgiram através de uso de

micro-arrays, como:

e Definicdo de perfis de expressao génica, em que o
experimento de niveis de expressao de milhares de genes que
sao simultaneamente monitorados para estudar os efeitos de
certos tratamentos, doencas e estagios de desenvolvimento em
nivel de expressdo génica;

e Hibridizacao comparativa de genomas, em que sao
avaliados conteudos de genoma em diferentes células ou
organismos estreitamente relacionados;

e Deteccdo de SNP (Single Nucleotide Polymorphism),
identificando o polimorfismo de um Unico nucleotideo entre
alelos dentro ou entre populagoes;

e Cromatina de imunoprecipitacaco em ChIP, em que
sequéncias de DNA ligadas a uma determinada proteina podes
ser isolada por imuno-precipitacao nessa proteina (ChIP), esses
fragmentos podem ser hibridizados entao para um micro-array
(como uma cobertura de “tilling arrays”), que permite a
determinacao ocupacao de um site de ligacdo de uma proteina
de acordo com o0 genoma;

e “tilling arrays”, que consiste em um sobreposicao de
“manchas” concebidas para representar densamente uma regiao
de genes de interesse, as vezes tao grande quanto um

cromossomo humano inteiro.
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Os dados de valores de expressao de gene em um experimento

utilizando micro-arrays podem ser tanto representados de uma forma

grafica, através de “manchas” codificadas por cores (Fig.2), ou, de

dados numéricos, representados por uma matriz de dados (Fig.3). De

outra forma, mais completa, podem ser representados como “mapas

de calor” para visualizar o resultado da analise de dados (Fig.4).
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4. Técnicas de Analise de Dados

Na analise de dados de expressao génica, diversas técnicas tém
sido aplicadas para problemas dessa classe, como a redugao de
dimensionalidade (PCA), algoritmos de agrupamento (hierarquicos, k-

means,...) e SOMs (Self-Organizing Maps).

A co-expressao de genes sugere que eles sao relacionados
funcionalmente e que eles sao possivelmente co-regulados. A fungao
de muitos genes nao-caracterizados podem ser descobertas a partir

das fungdes de genes co-expressados conhecidos.

Os principais objetivos de classificacgdo de genes sao:
organizacao funcional de genes; interpretar o estado da célula de
acordo com um determinado padrao de expressao génica; deduzir a

funcao de genes desconhecidos; e explorar a regulacao transcripcional.

Verificar a expressao génica relativa a uma condigao fisioldgica.
Classificar doencas utilizando perfis de expressao génica baseados em
micro-array. Agrupar experimentos de acordo com a similaridade dos
perfis. Os clusters identificados podem ser analisados diretamente dos
padroes de expressao génica associados sob perspectivas moleculares

ou clinicas.
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4.1 Reducao de Dimensionalidade

Como em alguns casos, os vetores de dados bioldgicos
possuem varias dimensdes, métodos que diminuem a
dimensionalidade dos dados sao utilizados de forma a facilitar a

extracao de informacoes.

Uma forma bastante conhecida e eficaz de fazer tal
processo é utilizando da técnica de anadlise do componente
principal, ou PCA (Principal Componente Analysis), que é um
método estatistico para projetar pontos de uma dimensdao M num
espaco de dimensao N, em que, logicamente, M é um valor

muito maior do que N.

Esse processo encontra a representacao, num espago de
dimensionalidade menor, que descreve os pontos dos dados,
com o menor erro possivel. A Figura 5 abaixo, mostra de que
forma pontos de dados de dimensao maior podem ser

representados de forma bidimensional.

Dimension 2

Dimension 1

Figura 5: Exemplo grafico de um PCA
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4.2 Algoritmos de Agrupamento

Algoritmos de agrupamento tém como fungdo principal
classificar, agrupar ou comprimir uma grande quantidade de
dados, que podem estar em formato numérico, relacional ou
nominal. Seu procedimento basico € realizado através da
similaridade, baseado no calculo de distancias, e do nimero de

grupos, no qual o conjunto sera dividido.

Tal procedimento pode ser feito de trés formais principais,
supervisionado, supervisionado, baseado num conjunto de
vetores ou classes dados; nao-supervisionado, em que nao
existe nenhum conhecimento prévio de classificacao; e métodos
hibridos, ou seja, métodos supervisionados utilizando
classificacbes previamente obtidas pela aplicacdo de um método

nao-supervisionado.

4.2.1 Classificacao Supervisionada

Classificacdao supervisionada, também chamada de
predicao ou discriminagao, envolve o desenvolvimento de

algoritmos para categorias previamente definidas.

Métodos de suporte a vetores é um grupo de
métodos de aprendizagem supervisionada usada pra
classificacdo. O tipo mais simples de métodos de suporte a
vetores € o de classificacao linear que tenta desenhar uma
linha reta que separa os dados em duas dimensdes. Varios
classificadores lineares, também chamados de hiperplanos
sdao capazes de separar dados, no entanto, uma nova
proposta, de 1963, em que uma classificacao linear é feita

através de um algoritmo hiperplano 6timo, atinge uma

16



separacdao maxima. Esse método tem como caracteristica
principal a substituicdo de um produto de pontos por uma
funcdao de kernel nao-linear que permite o algoritmo
preencher uma margem maxima do hiperplano em funcdo
do espaco. Existem quatros funcbes de kernel basicas:

linear, polinomial, radial e sigmdide.

Outra forma de classificagao supervisionada sao as
estruturas de arvores de decisdo, em que folhas
representam classificagbes e os galhos representam
conjuncdes de recursos que levam a tais classificacOes.
Algoritmos de arvores de decisdao tém como vantagem
serem convertidos facilmente em um conjunto de regras
de producao, podem ser usados tanto dados categodricos
como numeéricos, e nao é necessaria nenhuma informacgao
a priori da natureza dos dados. No entanto, atributos
multiplos de saida ndo sao permitidos nesse caso, além da
instabilidade inerente a algoritmos. Pequenas variagoes
nos dados de treinamento podem resultar em diferentes
selegdes de atributos em cada ponto de escolha da arvore.
Tal efeito pode ser bastante significativo ja que a escolha

de atributos afeta todos os descendentes das sub-arvores.

Redes Neurais Artificiais ¢é outra forma de
classificagdo supervisionada, sao formados por grupos de
nos interconectados que usam um modelo computacional
de processamento de informacao. Sua estrutura pode ser
mudada de acordo com informacOes internas e externas
que passam pela rede. Tais redes podem ser usadas para
modelas um complexo relacionamento entre entradas e
saidas de forma a encontrar padroes nos dados. Dois

algoritmos de redes neurais artificiais bastante comuns sao

17



o Multi-layer Perceptron (MLP) e as redes de Radial Basis
Function (RBF).

Outro formato de classificacdo supervisionada é a
utilizacdo de redes bayesianas que representam a
independéncia entre um conjunto de varidveis em uma
dada distribuicao de probabilidades conjuntas. Os nodos
correspondem a variaveis de interesse e o arcos entre os
nodos representam dependéncias estatisticas entre
variaveis. O nome bayesianas se refere ao teorema de
Bayes de probabilidade condicional. Esse teorema é um
resultado na teoria probabilistica, que relaciona a
probabilidade marginal e condicional de variaveis
aleatorias. Tal método usa todos os atributos e permite
gue facam contribuicoes de decisao como se todos fossem

de igual importancia e independentes um dos outros.

E por fim, um método de classificacao supervisionada
bastante conhecido é o de agrupamento hierarquico em
que os dois elementos mais similares (na matriz de
similaridade) se unem criando um novo nd, dessa forma a
matriz de similaridade é recalculada, com o novo no
substituindo os dois antigos e com valor igual a média dos
anteriores. Com N pontos iniciais, esse processo € repetido
N-1 vezes até restar apenas um né. No entanto, métodos
de classificacdo usando agrupamento hierarquico sao
imprecisos. A figura 6 abaixo demonstra o resultado de um

agrupamento hierarquico.
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Figura 6: Exemplo de um agrupamento hierarquico

4.2.2 Classificacao Nao-Supervisionada

Algoritmos de andlise de grupos dividem objetos
tendo como base algum tipo de métrica de similaridade
gue é computada. Genes podem ser agrupados em classes
com base na similaridade de seus perfis de expressao
através de tecidos, casos ou condicoes. Métodos de
agrupamento  dividem objetos em um numero
predeterminados de grupos de forma a maximizar uma

funcdo especifica.

Um algoritmo de agrupamento nao-supervisionado
bastante conhecido é o K-means. O algoritmo € inicializado
com a escolha de um numero K de grupos e a formacao de
K vetores representantes (nucleos). O proximo passo é
que para cada ponto é realizada uma associacao ao
representante mais proximo. Posteriormente, para cada
representante, sua posicdo é redefinida como sendo a
médias das distancias dos componentes associados a eles
previamente. Caso a variagao dos representantes seja
menor do que um limiar, pré-definido, o procedimento em
guestao é finalizado, caso contrario, volta-se a passo
anterior descrito. Tal algoritmo tem como vantagens, a sua
facil implementacdao e convergéncia rapida, e como
desvantagens, nem sempre gerar uma divisdao oOtima

(minimos locais) e ma escolhas dos representantes.
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4.3 Self-Organizing Maps

Também conhecido como Kohonen Map, foi descrito pela
primeira vez como uma rede neural artificial. Parecido com o K-
Means, ele preserva as propriedade topoldgicas dos dados. E um

tipo de algoritmo nao-supervisionado.

Em seu algoritmo, ele cria um conjunto de nds e mapeie-os
aleatoriamente pelo espaco de entrada. A cada iteracdo ha a
escolha de um ponto da entrada aleatoriamente e entao
encontra-se o ndé mais proximo a ele. Este n6 e seus vizinhos se
moverao em direcao a este ponto. A influéncia do né escolhido
nos vizinhos decresce com relagdo a distancia entre eles e a

iteracao.

Tal método tem como vantagens, o algoritmo convergir
para um mapa de classificacdo e topologia 6timas; possuir uma
forma muito conveniente para visualizagao dos dados; e uma
boa manipulacao de dados nao uniformes e irregulares. E como
desvantagens, ndo ter base tedrica para determinar uma
dimensado 6tima e pode demorar muitas iteragdes para convergir
(20.000 - 50.000).
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5. Algoritmos Genéticos

Um algoritmo genético € uma técnica de pesquisa usada em
computacao para achar solugdes exatas, ou aproximadas, para
problemas de pesquisa e otimizacdo. Algoritmos genéticos sao
categorizados como pesquisas heuristicas globais. Fazem parte de
uma classe particular de algoritmos evolucionarios, também
conhecidos como computacdao evolucionaria, que usam técnicas
inspiradas pela biologia evolucionaria, como heranca, mutacao,
selecdo e cross-over, também chamada de recombinacao.

Na tentativa de resolver o problema de analise de dados de
expressdo génica, tais algoritmos comecaram a ser usadas,
convergindo de forma eficiente, no entanto, na grande maioria dos
casos, tornando-se computacionalmente “caros”. Com o intuito de
superar tal problema, surgiu o aparecimento de uma nova versao de
um algoritmo de agrupamento genético, o Genetic K-means Algorithm
(GKA), que tem como objetivo formar um hibrido entre algoritmos

genéticos e o K-means.

Essa abordagem hibrida tem como objetivo combinar a natureza
robusta do algoritmo genético com o alta performance do K-means. E
como resultado, convergir para um o6timo global de uma forma mais

rapida do que as técnicas, antes apresentadas.

A partir desse novo método, trés novas versdes de algoritomos
genéticos foram propostas: o Faster Genetic K-means Algorithm
(FGKA), o Incremental Genetic K-means Algorithm (IGKA), e uma
versao hibrida denominada de Hybrid Genetic K-means Algorithm
(HGKA) que combina os beneficios do FGKA e IGKA.
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5.1 O Problema

O problema tratado em questdo é o agrupamento de dados
de expressao génica, que consiste basicamente de N genes e os
seus N padrdes correspondentes. Cada padrao € um vetor de D
dimensdes, gravando o nivel de expressao dos genes, sob D

condigdes monitoradas ou a cada D intervalos de tempo.

O objetivo a ser alcancado é particionar os N padrdes em K
grupos definidos de forma que tal particao minimize o valor
objeto TWCV (Total Within-Cluster Variation), também conhecido

por “square-error”.

Sendo Xi, X3,..., Xn 0os N padroes, em que X,q4 denota a d-
ésima caracteristica de padrao X,(n=1,...,N). Cada particdo é
representada por uma string, que € uma seqliiéncia de niumeros
ai,...,an, €M que a, € o numero do grupo do qual o padrao X,
pertence na sua particdo. Sendo Gy a denotacdao do k-ésimo
grupo e Zx o numero de padroes em Gg, o centréide cx = (Cki,
Ck2,..-,Ckn) do grupo Gy € definido pelo somatorio das d-ésimas
caracteristicas de todos os padroes em Gi dividido pelo nimero

de padrdoes em Gy.

A idéia abordada é que exista uma populagcdo (conjunto)
de Z solugdes codificadas, em que Z é um parametro pré-
definido. Cada solugao, também chamada de “cromossomo”, é
definida por uma string al,...,an de tamanho n, em que cada an,
chamado de "“alelo”, corresponde a um padrao de dado de
expressao génica e toma um valor (1,2...,k) representando o
numero do grupo do qual padrdo correspondente pertence. Por
exemplo, ala2a3a4a5 = “33212", encoda uma porcao de cinco

padrdoes em que, os padrdoes X1 e X2 pertencem ao grupo 3, 0s
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padroes X3 e X5, ao grupo 2, e o padrao X4, ao grupo 1.

5.2 Visao Geral

Uma visdo geral do algoritmo é mostrada, através de um
fluxograma, apresentado na figura abaixo. Ele comega com uma
fase de inicializacao, que gera a populagao inicial P,. A
populacdo na proxima geracao Pi;; é obtida a partir da
aplicacdao de operadores genéticos na atual populagdo P;. A
evolucdo acontece até que uma condicao de parada ¢é
alcancada. Os operadores genéticos usados no algoritmo sao:

selecao, mutacao e o operador K-means.

I Termination : :
Imitialization Condition Selection P—h- Ivhutation  —ml  E-means

Best Solution
so far 5

Figura 7: Fluxograma de um algoritmo genético

Uma nova nogao apresentada nesse problema € a nocao
de strings legais e ilegais. Dada uma particao Sz = al,...,an,
e(Sz) é o numero de grupos nao-vazios em Sz dividido por K,
também conhecido por “taxa de legalidade”. Uma string Sz é
chamada de legal se e(Sz) = 1, e ilegal, caso contrario. Dessa
forma, uma string ilegal representa uma particado em que
alguns grupos estao vazios. Por exemplo, dado um K=3, a
string ala2a3a4a5 = "“23232" é ilegal porque o grupo esta

vazio.
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5.2.1 Operador de Selecao

O operador de selegao funciona usando um tipo de
selecdo proporcional, em que a populacdao de préxima
geracao ¢é determinada por Z independentes
experimentos aleatérios. Cada experimento seleciona
aleatoriamente uma solugao para a atual populagao
(S1,S2,...,S«) de acordo com uma distribuicao de
probabilidade (pi,p2,...px) definida por um funcao que
denota o valor de melhor ajuste da solucao S, a respeito
da populagao atual.

Varias fungdes de melhor ajuste tém sido definidas
pela literatura em que o valor de ajuste de cada solugao
na populacao atual reflete o seu mérito de sobreviver na
proxima geracdo. No contexto atual, o objetivo é
minimizar o Total Within-Cluster Variation (TWCV).
Portanto, solugcdbes com menores TWCVs devem ter
maiores probabilidades de sobrevivéncia e devem ser
relacionadas com maiores valores de ajuste. Em adicao a
isso, strings ilegais sdao menos desejaveis e devem ter
probabilidades de sobrevivéncia baixas logo, relacionada
a menores valores de ajuste.

A idéia por tras da funcao de melhor ajuste é que,
cada solucdo vai ter uma probabilidade de sobrevivéncia
ao ser assinalada a um valor positivo de ajuste, mas uma
solug@ao com menor TWCV vai ter um valor de ajuste
maior e, portanto, uma maior probabilidade de
sobrevivéncia. Solugdes ilegais sdo permitidas a
sobreviver, mas com um valor de ajuste menor de que
todas as solugdes legais na populacao atual. Strings
ilegais que tem mais grupos vazios sao assinaladas com
um menor valor de ajuste e, portanto, menores
probabilidades de sobrevivéncia. A razao pela qual
solugdes ilegais sobrevivem com pequena probabilidade é
pela crenca de que solucdes ilegais podem mutar em uma
boa solucdo e o custo de manter tal solucdo é pequeno.
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5.2.2 Operador de Mutagao

Dada uma solucao (cromossomo) representada por
ai,...,an, O operador de mutacao muda cada alelo
an(n=1,...,N) para um novo valor na, que pode ser igual
ao anterior, com uma probabilidade MP independente, em
que 0 < MP < 1, é uma parametro chamado de
probabilidade de mutacdo especificado pelo usuario.

O operador de mutacao é muito importante para
ajudar na procura de melhores solugdes. Da perspectiva
da teoria evolucional, descendentes produzidos por
mutacdoes podem ser superiores aos seus antecessores.
Mais importante, o operador de mutacao performa a
funcdo de agitar o algoritmo fora de um o6timo local,
movendo para um étimo global.

O operador de mutacdao é definido por trés
propriedades de tal forma que: cada padrao possa re-
assinalado aleatoriamente para cada grupo com uma
probabilidade positiva; a probabilidade de mudanca de
um alelo de um grupo é maior se o padrao esta localizado
proximo ao centrdide de tal grupo; e grupos vazios sao
vistos como o0s grupos mais proximos do padrdao. A
primeira propriedade assegura que uma solugao
arbitraria, incluindo um otimo global, pode ser gerada
pela mutacao de uma solucao atual com uma
probabilidade positiva. A segunda probabilidade encoraja
gue cada padrao estao se movendo em direcao ao grupo
mais proximo com uma grande probabilidade. E a terceira
probabilidade promove a probabilidade de converter uma
solucao ilegal em uma legal. Essas propriedades sao
essenciais para garantir que o algoritmo vai convergir
eventualmente para um étimo global de forma rapida.
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5.2.3 Operador K-means

De forma a apressar o processo de convergéncia,
um passo do algoritmo classico K-means, chamado de K-
means Operator (KMO) é introduzido. Dada uma solugao
representada por ai,...,an, 0s alelos sdo substituidos
simultaneamente pelo numero dos grupos de cujo
centroide estd mais préximo do padrdao, através da
distancia euclidiana.

A motivacao para essa nova definicdo é a tentativa
de evitar o re-assinalar todos os padr0es para grupos
vazios. No entanto, tal processo nao trata o problema de
strings ilegais, apods tal procedimento, strings ilegais
continuarao ilegais.

5.3 Fast Genetic K-Means Algorithm

O Fast Genetic K-Means Algorithm (FGKA) compartilha do
fluxograma apresentado na Figura 7. Comega com a
inicializacdo da populacdo Py com Z solucdes. Para cada
geracao P;, sdo aplicados os trés operadores, selecdo, mutacao
e KMO sequencialmente que gera as populagdoes P/, Pi"” e Pity,
respectivamente. Esse processo é repetido por G iteragoes,
cada uma da qual corresponde a uma geracao de solucdes. A
melhor solugdo até o momento, é observada e guardada em Sg
antes do operador de selegdao. So € retornada como solucao de
saida ao término do algoritmo.
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5.4 Incremental Genetic K-Means Algorithm

O Incremental Genetic K-Means Algorithm (IGKA) tem
como principal caracteristica principal o calculo incremental dos
centroides e TWCV. Por exemplo, se um padrao qualquer é re-
assinalado de uma grupo k para um grupo k', apenas o
centroides e WCVs desses dois grupos precisam ser
recalculados. Além do mais, os centrdides desses dois grupos
podem ser calculados incrementalmente ja que os membros de
outros padrdes ndo foram mudados. O TWCV também pode ser
calculado incrementalmente, ja que WCVs de outros grupos
também ndo mudaram.

De forma a obter o novo centrdide, é calculado vetor de
diferenca de valores entre a solugao antiga e a nova quando
ocorre a mudanca dos alelos. Com esses dois valores, a
atualizacdo incremental, o novo centrdide, da nova solucdo
pode ser alcancado. Similarmente, de forma a obter o novo
TWCV, é calculada a diferenca de valor entre o velho TWCV e o
novo para uma solucao. No entanto o WCVy precisa ser
recalculado desde o comeco ja que o centrdide do grupo k foi
mudado. Desse modo, o TWCV pode ser atualizado
incrementalmente, também.

Como o calculo de TWCV domina todas as iteragoes, a
atualizacdao incremental do TWCV tera um melhor desempenho
guando a probabilidade de mutacdo € menor, que implica que
um numero menor de alelos mudou. No entanto, se a
probabilidade de mutacdo é alta, ou seja, muitos alelos mudam
sua localizagdo de grupo, a manutencao de tal calculo torna-se
bastante “cara”. Por esse motivo, o IGKA, em casos em que a
probabilidade de mutacdao é muito baixa, supera o FGKA,
porque calcular centréides e TWCV do inicio pode ser muito
mais “caro” do que calcula-los de forma incremental. Em casos
contrarios, em que a mutacdo é muito alta, o FGKA ainda ¢é a
melhor escolha.
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5.5 Hybrid Genetic K-Means Algorithm

O Hybrid Genetic K-Means Algorithm(HGKA), surgiu do
dilema de ambos o FGKA e IGKA se superarem em
determinados casos. Quando a probabilidade de mutacdo é
pequena de que algum limite, o IGKA supera o FGKA, caso
contrario, o FGKA supera o IGKA.

A idéia central do HGKA é combinar os beneficios do FGKA
e IGKA. No entanto, é muito dificil derivar um valor limite para
tal processo, ja que isso depende do grupo de dados a ser
analisado. Adicionalmente, o tempo de processamento de todas
as iteracOes ira variar ao passo que as solugdes convergem
para um otimo. A proposta desse algoritmo &, periodicamente,
rodar uma iteracao do FGKA seguida de uma iteracao do IGKA,
monitorando o tempo de duracao de cada, e entao rodando o
algoritmo vencedor nas seguintes iteracbes até que um novo
ponto de competicao seja alcangado.

De uma forma geral, como o FGKA e IGKA chegam num

otimo global por utilizar-se do mesmo fluxograma e operagoes,
o HGKA também ira convergir para um 6timo global.
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6. Resultados

6.1 Conjunto de Dados

O conjunto de dados usados para conduzir o experimento
realizado por [1] foram dados referentes a soros, denominado
por fig2data, e referente a leveduras, denominados por
chodata. O dado fig2data contém a expressao de 517 genes.
Cada gente tem 19 faixas de expressao de dado de 15 minutos
até 24 horas. E esses 517 genes podem ser divididos em 10
grupos. O dado chodata é conjunto de dados de levedura
composto por dados de expressao de 2907 genes e o dado de
expressao de cada gene numa faixa de 0 a 160 minutos,
representados por 15 intervalos. E esses genes podem ser
divididos em 30 grupos. Como o IGKA é um algoritmo
estocastico, para cada experimento, foi obtido o resultado da
média de 10 independentes usos do algoritmo. A probabilidade
de mutacdo, os numeros de geragcdes e 0s numeros de
populacdes sao fatores que afetam o desempenho e a
convergéncia dos algoritmos FGKA e IGKA. De forma a
simplificar tal problema o nimero de populacdo foi fixado como

sendo 50 e o numero de geracoes, 100.

6.2 Tempo de Perfomance

Foi realizada uma comparacao de impacto de
desempenho de algoritmo IGKA com o seu predecessor FGKA.
De forma obvia, foi constatado que com o aumento da
probabilidade de mutacao, o tempo de processamento de cada
algoritmo aumentou, de formas diferentes, de acordo com a
variacao de informacdao dos dados, como pode ser visto na

figura 8. A figura 8 mostra que, quando a probabilidade de
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mutacdao é menor do que certo limite (0.005 para fig2data e

0.0005 para chodata), o algoritmo IGKA tem um melhor

desempenho.
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Figura 8: Tempo de Performace x Probabilidade de Mutagao,

nos dois conjuntos de dados apresentados.

E facil de ver que o valor limite varia de um conjunto de
dados para o outro. O conjunto de dados maior, chodata, deve
ter uma probabilidade de mutagao menor ou igual a 0.0005
para o IGKA superar o FGKA, enquanto que o conjuntos de
dados menor, fig2data, deve ter uma probabilidade mutacao
menor ou igual a 0.005 para o IGKA superar o FGKA. De forma

geral, o valor de limite depende do nimero de padrdes e do
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numero de exemplos de cada conjunto de dados, devido a fato
de que a perfomance do IGKA esta totalmente ligada em
guantos padroes sao mudados dentro dos componentes de seus
grupos. Em conjunto de dados maior, mesmo um numero
pequeno na probabilidade de mutacdo pode causar varios
membros mudarem de padrao dentro dos seus grupos de

participacao.

6.3 Combinacao

Foi também realizada, uma comparacdo entre os
algoritmos FGKA e IGKA, juntamente com uma combinacado de
ambos, o HGKA, baseado no tempo de processamento de 100
iteragdes. A probabilidade de mutagao considerada foi de

0.0001 para os trés algoritmos.

A figura 9 mostra que, no conjunto de dados chodata, o
tempo de processamento de cada interagdo do FGKA é mais
estavel do que os outros. Em outra perspectiva, o tempo de
processamento do IGKA é muito maior do que o FGKA no
comego porque existe um maior niumero de padroes mudam o
seu grupo de participacao durante o operador de K-means, o
que faz com que o IGKA gaste um maior tempo computacional.
No entanto, o tempo de processamento de cada iteracdao do

IGKA decresce rapidamente nas iteragoes finais.

O HGKA combina as vantagens dos dois algoritmos. O
ponto de mudanca em que o HGKA usa o IGKA em vez do FGKA
depende totalmente do conjunto de dados. O resultado mostra

que o ponto de mudanga nesse caso € na 302 iteracao.
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Figura 9: Tempo de perfomance x Iteragao,

no algoritmos IGKA, FGKA e HGKA

6.4 Comparacao de Convergéncia do IGKA com
FGKA, K-means e SOM

A figura 10 mostra a convergéncia do IGKA versus FGKA
de acordo com diferentes probabilidades de mutacao baseadas
nos conjuntos de dados fig2data (A), e chodata (B),
respectivamente. Ambos os algoritmos tiveram resultados de
convergéncia semelhantes. Quando a probabilidade de mutacao
muda nesses dois conjuntos de dados, ocorre um pequeno
impacto na convergéncia dos dois algoritmos durante o
intervalo mostrado, exceto no caso em que a probabilidade de
mutacao é muito alta, no FGKA, no conjunto de dados fig2data,
devido, provavelmente, ao seu menor numero de padrdes, o
que demonstra a seguranca de melhor escolher o IGKA com

melhor desempenho, sem perder o beneficio de convergéncia.
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Foi também realizada uma comparagao de convergéncia
entre o IGKA com o FGKA, K-means e SOM. Cada algoritmo foi
tratado com uma caixa preta, e ambos os conjuntos de dados
foram alimentados aos algoritmos e o resultados de
agrupamento reportados, com o calculo de TWCVs para cada
resultado. Os experimentos do algoritmo K-means e SOM foram

realizados a partir de codigos abertos.

A figura 11 mostra uma tabela que demonstra que o IGKA
e FGKA possuem resultados de convergéncia praticamente
similares, e uma melhor convergéncia do que o K-means. A
convergéncia do SOM se mostrou pior em relagdo aos outros
apesar desses quatro algoritmos usarem a distancia euclidiana

como forma de medicao.

Algorithms Fig2data Chodata
IGKA (Average of 10 individual runs with generation 100, population 50, mutation probahbility 0,005 in

fig2data, and 0.0005 in chodata) #arleneaa Laamad
FGkA (Average of 10 individual runs with generation 100, population 50, mutation probability 0,005 in

fig2data, and 0.0005 in chodata) g s LG
K-means (Average of 20 individual runs) 5154.21434 173746758
SOM (Average of 8 individual runs with different setting) 24805.3661 21660.9049

Figura 11: IGKA x FGKA x K-means x SOM, em convergéncia.
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6.5 Outro Conjunto de Dados

Um novo conjunto de dados foi usado para estudo do
algoritmo disponivel, IGKA, aqui tratado. Tal conjunto faz parte
de uma pesquisa de classificacao de dado suplementar,
descoberta de subtipos, predicao de desfecho em leucemia
linfoblastica pediatrica através de perfis de expressao génica do

Hospital de Pesquisa Infantil de St. Jude.

O conjunto de dados final foi formado pela escolha de 100
exemplos de dados de perfis de expressao génica em micro-
arrays de 6 grupos de diagndstico da doenga. Previamente ao
processamento do algoritmo, os dados foram devidamente
normalizados e reorganizados de forma aleatorizada de forma a

obter um resultado mais confiavel do procedimento.

O algoritmo funciona tendo como entrada um arquivo de
dos, o niumero de grupos, o numero de populacdes, o numero
maximo de geragdes e a probabilidade de mutagdao, e como
saida, a divisao dos dados em grupo, o Total Within-Cluster
Variation (TWCV) e o tempo de processamento. Os valores de
populacao e numero maximo de geracoes foram fixados. Como
mostrado anteriormente, o algoritmo teve um melhor resultado
de convergéncia, menor TWCV, com valores menores de
probabilidade de mutacao (0.0001 - 0.1). E com valores
fixados de numero de populacdo e probabilidade de mutacao, o
algoritmo apresentou, do mesmo modo, uma redugao do tempo
de processamento das interagdes finais, com a variacao do

maximo de geracgdes (50-100).
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7. Conclusao

Com as novas pesquisas dentro da area de biologia molecular,
uma enorme quantidade de dados disponivel para ser analisada, e
como o numero de dados de laboratério em biologia molecular cresce
exponencialmente, com o passar dos anos, devido ao avanco de
técnicas, novos, eficientes e efetivos, métodos de agrupamento foram
desenvolvidos para processar esse crescente valor de dados
bioldgicos.

Paralelamente ao avanco de novas técnicas de extracao de
informagao, como a tecnologia de Micro-array, a utilizacao de
algoritmos de agrupamento se mostrou necessaria para analise de
dados referentes a expressdao de genes, no campo da biologia
molecular.

Com uma combinacao de um dos mais populares métodos de
agrupamento existentes e a nova nogdo de algoritmos genéticos para
agrupamento, novos algoritmos surgiram para resolver, de forma
bastante eficiente, tal problema.
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