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Resumo

Microarranjos tém sido fortemente usados para monitorar, simultaneamente, o
padrao de expressao de milhares de genes. Assim, uma grande quantidade de dados
tem sido gerada e o desafio atual é descobrir como extrair informacoes uteis destes
conjuntos de dados.

Dados de Microarranjos sao fortemente especializados, envolvendo diversas
variaveis de forma nao linear e temporal, necessitando de modelos recorrentes nao
lineares, os quais sao complexos para formular e analisar. Este trabalho propoe a
utilizacao de Redes Neurais Recorrentes (RNR) como modelo para os dados devido
as suas habilidades de aprendizado de sistemas nao-lineares e complexos.

Uma vez obtido um modelo para os dados utilizando uma RNR, é possivel
extrair regras que representam as caracteristicas aprendidas. Analisando as regras
em conjunto com a base de dados, propoe-se a representacao do conhecimento uti-
lizando Cadeias de Markov. Tais Cadeias sao facilmente visualizadas, na forma de
grafos de estados, apresentando as interagoes entre os niveis de expressao génica,
bem como seus padroes temporais.

Assim, é proposta uma nova abordagem para analise de dados de Microarran-
jos, através da extracao de Cadeias de Markov, a partir de RNRs. Dois aspectos
importantes sao analisados: a evolugao no tempo da expressao génica e sua influéncia
mutua na forma de redes regulatorias. Com isto pretende-se fornecer aos especialis-
tas, de uma forma simples, indicios sobre possiveis relagoes de causa e conseqiiéncia
presentes nos dados, bem como sobre os padroes temporais existentes, tudo em uma
forma de facil compreensao.
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TITLE: “RECURRENT NEURAL NETS FOR NETWORKS INFERENCE OF
GENE INTERACTIONS USING MARKOV CHAINS ”

Abstract

Array technologies have made it straightforward to simultaneously monitor
the expression pattern of thousands of genes. Thus, a lot of data is being generated
and the challenge now is to discover how to extract useful information from these
data sets.

Microarray data is highly specialized. It involves several variables in a non-
linear and temporal way, demanding nonlinear recurrent free models, which are
complex to formulate and to analyse. So, this work proposes the use of Recurrent
Neural Networks (RNN) for data modeling, due to their learning hability of non-
linear and complex systems.

Once a model is obtained with a RNN for the data, it is possible to extract
rules to represent the knowledge acquired by them. From rule analisys, this work
proposes the representation of the knowledge by Markov Chains model, which is
easily visualized in the form of a graph of states, which show the interactions among
the gene expression levels and their changes in time

In this work, we propose a new approach to microarray data analysis, by ex-
tracting a Markov Chain from trained RNNs. Two aspects are of interest for the
researcher: the time evolution of the genic expression and their mutual influence in
the form of regulatory networks. This work aims at providing some relevant infor-
mation about possible cause and consequences relations among genes, in a simple
way, to domain experts.
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Capitulo 1

Introducao

Com o crescente avanco dos projetos de seqiienciamento gendémico, um grande
volume de dados vem sendo gerado, entre eles os dados de Microarranjos. Mediante
isto, a necessidade de técnicas computacionais eficazes para analise desses dados tem
se tornado cada vez maior.

Os Microarranjos foram desenvolvidos na década de 90 e visam analisar a
expressao génica de milhares de genes em conjunto. Com eles é possivel o es-
tudo de padroes de expressao génica, os quais fundamentam a fisiologia celu-
lar, analisando a ativacdo (ou inativacdo) dos genes em um determinado meio
|Alberts et al. 2004, Causton et al. 2003, Kohane et al. 2003|. Essa informacao so-
bre o comportamento temporal destes genes, em um mesmo ambiente, permite fazer
inferéncias importantes sobre sua interacao. Tais inferéncias podem descrever como
todo o conjunto de genes reage ao ambiente submetido. Isto pode ser utilizado, por
exemplo, para descobrir novas drogas para combater doencas e também diminuir
efeitos colaterais de drogas ja existentes.

Extrair tais relacoes de um conjunto de dados, como os Microarranjos nao é
uma tarefa simples. Estes dados sao séries temporais com muitas variaveis e pou-
cas amostras temporais. Muito tem sido feito na area utilizando técnicas como
Redes Bayesianas ou, até mesmo, inferéncia matematica |Noman and Iba 2005,
Friedman 2004, Qian et al. 2003, Zou and Conzen 2005|. No entanto, ainda nao foi
desenvolvida uma metodologia para, somente com dados de Microarranjos, obter a
relacao de interacoes entre os genes, na forma de uma Rede Biologica, representando
o comportamento dos genes durante todo o periodo amostrado.

Desta forma, visando sanar a caréncia de técnicas para este tipo de analise, este
trabalho visa propor uma nova metodologia para identificar as interagoes existentes
entre os genes a partir de dados de Microarranjos. Para este objetivo é aplicada
a metodologia de extracao de conhecimento a partir de Redes Neurais Recorrentes
(RNR), apresentada em [Pechmann and Cechin 2005, Pechmann and Cechin 2004,
Cechin 1997|, utilizando os dados de Microarranjos para o treinamento das redes e,
representado o conhecimento extraido na forma de Cadeias de Markov.

Para atingir este objetivo, o trabalho se divide em diversas etapas, iniciando
pela determinagao da base de dados a ser utilizada. Apo6s a determinagao da base
de dados que apresenta as relacoes de interesse para o trabalho, escolhida entre as
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inimeras disponiveis na internet, é necessario processar os dados originais para cons-
truir a base de treinamento da RNR. Microarranjos possuem milhares de variaveis,
e as RNRs nao suportam tal dimensao de dados, muitas vezes nao conseguindo
modelar tamanha quantidade de informagcao, sendo necessario reduzir o niimero de
variaveis a ser utilizada. Treinar a RNR é a etapa seguinte, na qual estipulam-
se 0os parametros topologicos e de treinamento para a rede modelar os dados de
forma satisfatéria. Apos o treinamento da rede, sao extraidas informacoes sobre
seu aprendizado na forma de uma cadeia de Markov, a qual representa os diversos
estados de interacao presente no Microarranjos, cada um destes estados descrevendo
as interacoes entre os genes na forma de uma rede regulatoria.

1.1 Objetivos

Os dados gerados por Microarranjos sao séries temporais, cada série corres-
pondendo ao nivel de expressao de um gene, ao longo do tempo, em um certo meio.
Em um tnico experimento pode ser analisado a expressao de milhares de genes,
no entanto a interpretacao dos dados resultantes se torna uma tarefa complexa,
principalmente pelo volume de informacoes presente.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver uma metolodogia de
Extracao de Conhecimento para extrair as possiveis interagoes existentes entre os
genes da analise a partir de dados brutos de Microarranjos. Estas interacoes serao
apresentadas na forma de uma Cadeia de Markov e Sistemas Lineares representando
Redes Regulatorias.

Desta forma, pretende-se prover aos especialistas indicios sobre as possiveis
relacoes de causa e conseqiiéncia existentes entre os genes, além de identificar padroes
temporais, os genes mais importantes, bem como, as fases do processo biolégico
analisado, tudo isto apresentado em uma forma de facil compreensao.

1.1.2 Objetivos Especificos
Como objetivos especificos deste trabalho, podem ser citados:
e uso de RNRs como forma de modelo nao-linear pra dados de Microarranjos;

e através de Cadeias de Markov, representar as diferentes interagoes temporais
presentes nos dados;

e obter um sistema linear que defina as interagoes entre os genes possibilitando
a definicao de uma Rede Regulatoria.
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1.2 Relevancia do Estudo

Através da representacao do comportamento temporal da expressao génica
por meio de Cadeias de Markov, busca-se encontrar as relagoes e influéncias exis-
tentes entre os genes ou conjunto deles. Este tipo de conhecimento é valioso para
os bidlogos, pois possibilita uma melhor compreensao sobre o organismo em anélise.
Primeiramente, através do entendimento da rede de ativacao génica é possivel predi-
zer a reagao do organismo (genes ativados) sob influéncia de drogas. Em segundo
lugar, a relacao temporal na forma de Cadeias de Markov permite ao cientista enten-
der e predizer em que condi¢oes o organismo muda sua rede de niveis de expressao
génica, e conseqiientemente como ele se adapta as condigoes adversas. Extrair tais
informagoes, sem o uso de técnicas computacionais, torna-se inviavel, mediante o
volume de dados em questao.

1.3 Apresentacao do Texto

O texto deste trabalho esta divido como segue. O Capitulo 2 apresenta con-
ceitos basicos de Biologia Molecular referentes aos dados utilizados neste trabalho.
Apresenta uma breve introducao sobre expressao génica e sua regulacao, a qual
pode ser tanto positiva, quanto negativa. Neste capitulo é apresentada a técnica de
medida do nivel de expressao génica com o uso de Microarranjos, define os Microar-
ranjos, apresenta o tipo de dado produzido além de citar algumas anéalises classicas
realizadas sobre eles.

Os conceitos sobre as técnicas computacionais utilizadas neste trabalho sao
abordados no capitulo 3. Sao apresentados os fundamentos das metodologias de
Extracao de Conhecimento e Mineracao de Dados. Apo6s uma breve explanacao
sobre RNAs e SOM, finalizando o Capitulo com os fundamentos da Cadeias de
Markov.

No Capitulo 4, consta uma revisao bibliografica citando artigos relacionados
ao problema em questao, seguido, no Capitulo 5, pela descricao da metodologia
proposta, explicando os fatores levados em consideragao para a escolha da base de
dados, as técnicas utilizadas para o pré-tratamento e seus objetivos. Explica, em
detalhes, o treinamento e avaliacao de desempenho da RNR utilizada para modelar
os dados. Neste Capitulo é explicada a extracao do conhecimento e a representacao
deste por uma Cadeia de Markov.

A descricao dos experimentos realizados, os resultados obtidos e uma breve
discussao a respeito de seu significado e validade, constam no Capitulo 6, seguido, no
Capitulo 7, pelas conclusoes e possibilidades de trabalhos futuros. Ao final constam
as referéncias bibliograficas utilizadas neste trabalho.
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Capitulo 2

Conceitos Basicos sobre Biologia
Molecular

A Biologia Molecular, como qualquer outra ciéncia moderna, depende de ins-
trumentos para dissecar a arquitetura e a operacao de sistemas inacessiveis aos
sentidos humanos.

Além do instrumental fisico e quimico para separar, quantificar e analisar o
material biologico, os bidlogos moleculares também se valem de recursos computa-
cionais cada dia mais sofisticados.

Neste capitulo serd apresentada uma compilacao dos principais conceitos sobre
a Biologia Molecular necessarios a compreensao deste estudo.

2.1 Expressao Génica

Nesta secao serao abordados alguns conceitos sobre expressao génica. Tais
conceitos sao aceitos pela comunidade cientifica e estao baseados nos trabalhos de
|Lehninger et al. 1995, Voet et al. 2000, Alberts et al. 2004].

A expressao da informacao genética contida num segmento de DNA sempre
envolve a geracao de uma molécula de RNA. O RNA ¢ a tinica molécula conhecida a
ter funcoes tanto informacionais quanto cataliticas, levando a intimeras especulacoes
de que ela possa ter sido o intermediirio quimico essencial para o desenvolvimento
da vida no planeta.

Com excecao de certos virus, todas as moléculas de RNA sao derivadas da
informacao permanente armazenada no DNA. Assim, o processo de transcri¢ao,
realizado pela enzima RNA polimerase, é a conversao da informacao genética de um
segmento de DNA em uma fita de RNA com uma seqiiéncia de bases complementar a
uma das fitas do DNA. Entre as espécies de RNA produzidas, trés sao consideradas
principais: RNA Mensageiro (mRNA), RNA de transferéncia (tRNA) e o RNA
Ribossomico (rRNA).

A transcricao é dita um processo seletivo, onde apenas genes ou grupos de
genes particulares sao transcritos durante um certo tempo. Desta forma, a transcri-
¢ao do DNA pode ser regulada de forma que apenas a informagao genética necesséria
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para a célula em um momento particular seja transcrita.

2.1.1 Regulagao da Expressao Génica

Dos milhares de genes presentes em um organismo, apenas uma fragao deles
é expressa em um mesmo instante de tempo. Alguns produtos génicos (moléculas
de RNA ou cadeias polipeptidicas que apresentam uma fungao especifica na célula),
oriundos da expressao de um gene, tém funcoes que demandam sua presenca em
quantidades muito grandes, outros nem tanto. As necessidades de um certo pro-
duto génico podem também se alterar com o tempo. Desta forma, a regulacao da
expressao génica ¢ um componente critico na regulagao do metabolismo celular e na
manutencao das diferencas estruturais e funcionais que existem nas células durante
o desenvolvimento. A regulacao génica também é essencial para a célula minimizar
o gasto de energia disponivel.

Regular a concentragao de uma proteina envolve um equilibrio de diversos
processos, onde ha pelo menos seis pontos potenciais onde a quantidade de proteina
pode ser regulada, conforme citados abaixo e apresentados na Figura 2.1 (extraida
de Lehninger |Lehninger et al. 1995]).

e sintese do transcrito primario do RNA a partir do DNA;
e processamento pos-transcricao do mRNA;
e degradacao do mRNA;

e traducao ou sintese protéica, ponto em que ocorre a conversao do mRNA em
proteina;

e modificacao pos-traducao e
e degradacao protéica.

A concentracao de uma dada proteina pode ser regulada em qualquer ou até
mesmo em todos estes processos.

O grau e o tipo de regulagao refletem a funcao da proteina codificada pelo
gene. Alguns produtos sao requeridos todo o tempo, logo seus genes sofrem uma
regulacao a fim de serem expressos de maneira constante em praticamente todas
as células da espécie ou organismo. Tal expressao é chamada de constitutiva. Ha
produtos génicos que possuem concentracgoes variantes a sinais moleculares, podendo
esta aumentar ou diminuir frente a alguma condicao. Produtos que aumentam sua
concentra¢ao sofrem um processo de indugdo (aumento da expressdo génica), ja
os que diminuem sua concentragao, sofrem repressao (diminui¢gao da expressao
génica).

A transcri¢ao é mediada e regulada por interacgoes proteina-DNA | cujo compo-
nente principal € a RNA polimerase, a qual se liga ao DNA iniciando a transcri¢ao
em sitios especificos, chamados de promotores. A iniciagao da transcri¢ao é regulada
por proteinas, que se ligam nos promotores ou proximo deles. H4, pelo menos, trés
tipos de proteinas envolvidas nesta regulacao:
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FIGURA 2.1  Seis processos que sao pontos potencias para requlacao.

e Fatores de especificidade: alteram a especificidade da RNA polimerase
para um certo promotor, ou conjunto deles.

e Repressores: ligam-se a um promotor bloqueando o acesso da RNA
polimerase a ele.

e Ativadores: ligam-se proximos de um promotor, aumentando a interacao
RNA-promotor.

A regulacao génica apresenta dois tipos: regulacao negativa e regulacao posi-
tiva. Estes tipos de regulacao serao abordados a seguir.

2.1.2 Regulagao Negativa

Este tipo de regulacao ocorre quando os repressores ligam-se a sitios especificos
do DNA, os operadores. Os sitios operadores estao, geralmente, proximos e, freqiien-
temente, se sobrepoem ao promotor, de tal forma que a ligacao da RNA polimerase,
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ou a sua movimentacao ao longo do DNA apés a ligacao, seja bloqueada, sempre
que o repressor estiver presente.

A ligacao do repressor é regulada por um sinal molecular, usualmente uma
pequena molécula especifica que se liga e induz uma alteracao conformacional no
repressor. A interacao entre o repressor e a molécula sinal pode levar tanto a um
aumento, quanto a uma diminuicao na transcricao. H& casos em que o sinal bloqueia
a acao do repressor, permitindo o inicio da transcricao, mas ha sinais que agem nos
repressores inativos, forcando-os a se ligarem ao operador.

2.1.3 Regulacao Positiva

A regulacao positiva ocorre quando é mediada por um ativador. Ativadores sao
um contraponto molecular aos repressores. Os ativadores ligam-se a sitios adjacentes
a um promotor e aumentam a ligacao e a atividade da RNA polimerase naquele
promotor.

Os sitios de ligagao para os ativadores sao freqiientemente encontrados adja-
centes aos promotores, estes em geral, ligam-se fracamente a RNA polimerase. A
transcricao nestes genes é freqiientemente negligencidvel na auséncia do ativador.
Algumas vezes o ativador esta ligado ao DNA e dissocia-se quando ocorre a ligacao
com molécula sinal, geralmente uma pequena molécula especifica, ou outra proteina.
Quando ligada ao DNA, a proteina ativadora facilita a ligacdo da RNA polimerase
e aumenta a velocidade da iniciacao da transcricao. Em outros casos, o ativador
somente se liga ao DNA apoés a ligacao a uma molécula sinal.

2.2 Microarranjos

Os Microarranjos de DNA, desenvolvidos nos anos 90, revolucionaram a
maneira de analisar a expressao génica, permitindo que os produtos de RNA de
milhares de genes sejam monitorados de uma s6 vez. Examinando a expressao de
tantos genes simultaneamente, pode-se identificar e estudar os padroes de expressao
génica que fundamentam a fisiologia celular |Alberts et al. 2004].

Entre as aplicacoes de Microarranjos, a industria farmacéutica ocupa um
grande espaco, estudando o comportamento dos organismos a fim de determinar sua
reacao a estimulos externos, tais como medicamentos, podendo assim desenvolver
estratégias para reduzir os efeitos colaterais no tratamento de doencas.

A seguir serao comentados alguns aspectos dessa técnica: uma breve explicacao
a respeito de seu funcionamento, bem como do tipo de dados que produz, suas
caracteristicas e algumas técnicas para sua anélise.

2.2.1 Definicao de Microarranjos

Microarranjos de DNA sao laminas de microscépio crivadas com uma grande
quantidade de fragmentos de DNA, cada um contendo uma seqiiéncia de nu-
cleotideos, que serve como uma sonda para um gene especifico. Os arranjos mais
densos devem conter dezenas de milhares destes fragmentos em uma area menor do
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que um selo, permitindo que milhares de reacoes de hibridizacao sejam realizadas
em paralelo. Alguns microarranjos gerados a partir de fragmentos grandes de DNA,
foram gerados por PCR! e, entdo, plotados em laminas, por um robo. Outros con-
tém oligonucleotideos curtos que sao sintetizados na superficie de uma pastilha de
vidro com técnicas simulares aquelas utilizadas para gravar circuitos em chips de
computador. Em cada caso existe uma identificacao de cada sonda no chip. Desta
maneira, quaisquer fragmentos de nucleotideo que hibridizem com uma sonda no ar-
ranjo, podem ser identificados como produtos de um gene especifico, simplesmente
detectando a posigao a qual ela se liga |Alberts et al. 2004, Kohane et al. 2003].

Para utilizar um microarranjo de DNA para monitorar a expressao génica, o
mRNA das células que estao sendo estudadas é primeiro extraido e convertido para
cDNA, e entao marcado com uma sonda fluorescente. Em seguida o Microarranjo
é encubado com a amostra de cDNA marcada e se realiza a hibridizagao. Com a
hibridizacao alguns segmentos de DNA ligam-se as posi¢oes do Microarranjo, e estas
posicoes sao identificadas por um microscopio automéatico de varredura a laser. A
seguir as posi¢oes dos arranjos sao entao comparadas com a do gene especifico, do
qual a amostra de DNA foi plotada. A Figura 2.2 mostra este processo na forma de
esquema.
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FIGURA 2.2 — Esquema de um Microarranjo [Duggan et al. 1999).

A aplicacao mais popular dos microarranjos é comparar o nivel de ex-
pressao em duas amostras diferentes: o mesmo tipo de célula sob duas condicoes
[Causton et al. 2003]. Isto se baseia na identificacdo das amostras de mRNA ex-
traidas com dois marcadores de cores diferentes: verde se a amostra é oriunda da
condicao 1 e vermelho se da condicao 2, por exemplo. Assim, o microarranjo é
submetido a um laser, respondendo com diferentes niveis de fluorescéncia de acordo
com o estado no qual se encontra. Esta quantidade de fluorescéncia corresponde a

I'PCR - Polymerase Chain Reaction, técnica utilizada para amplificar regides do DNA cujas
sequéncias sao conhecidas
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quantidade de acido nucléico ligado a cada spot. Se a quantidade de acido nucléico
do experimento 1 estiver abundante, o spot sera verde, ja se for o do experimento
2, entao serd vermelho. Caso ambos sejam iguais, a resposta serd amarela, e por
fim, se nao houver a presenca de 4cido nucléico, ele nao apresentara fluorescéncia e
resultard em um spot preto. A Figura 2.3 mostra um exemplo de um Microarranjo
apos ter sido submetido ao laser.

FIGURA 2.3 — Regiao de um Microarranjo representando o nivel de expressao de
genes.

Entao, de acordo com o nivel de fluorescéncia e cores de cada spot, o nivel de
expressao relativa dos genes pode ser estimado. Dessa maneira milhares de dados
podem ser obtidos sobre a expressao génica de um caso particular em um tnico
experimento.

Apos obter os niveis de fluorescéncia (quantizacao), comeca a parte de analise
dos dados gerados pelo experimento. Uma das caracteristicas marcantes quando
se trabalha com microarranjos ¢ a grande quantidade de dados gerada. Frente a
isso, um trabalho intenso de pré-processamento e normalizacao das informacoes é
necessario, a fim de saber o que é relevante para ser analisado, principalmente,
retirar os ruidos dos experimentos, e também deixar os dados em condicao para
€Omparagao.

A forma final dos dados de microarranjos é a matriz de expressao génica, da
qual muitas informacgoes podem ser extraidas, tais como aglomerados de genes com
0 mesmo comportamento, ou genes que se comportam diferentemente da maioria.
Tanto um tipo de informacao quando o outro pode ser importante, dependendo da
andlise realizada. Mas este é apenas um exemplo do que pode ser feito com estes
dados. A analise destas matrizes é um desafio para muitos pesquisadores.

Entre os desafios encontrados nesta area de pesquisa estd a determinacgao de
uma metodologia para definir o tipo de informacoe a extrair desses dados e, através
de técnicas computacionais, determinar a relagao existente entre os genes. Desta
forma, os Microarranjos se tornam um interessante alvo de pesquisas sobre técnicas
e métodos computacionais, sendo enfoque deste trabalho a determinacgao das relagoes
existentes entre os genes.
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2.2.2 Manipulagao dos Dados

Os Microarranjos, devido a complexidade de seus dados, se tornam uma apli-
cacao interessante para estudos sobre técnicas de Inteligéncia Artificial, envolvendo
principamente técnicas de Mineracao de Dados e Aprendizado de Maquina.

A seguir serao citadas algumas anélises tipicas realizadas sobre Microarranjos
e também algumas técnicas empregadas para cada uma delas:

o (Clusterizacao: O objetivo desta anélise é agrupar dados semelhantes presentes
no Microarranjo. Para isto diversas técnicas podem ser aplicadas, cada uma
apresentando diferentes caracteristicas em seus resultados. Entre as técnicas
mais utilizadas estao:

— Clusterizacao Hierdrquica: esta técnica reordena todos os dados de
forma a agrupar os semelhantes, fazendo com que a distancia entre
os dados seja proporcional a diferenca entre eles |Eisen et al. 1998,
Spellman et al. 1998].

— Vizinhos mais prorimos: a partir de valores iniciais para cada agrupa-
mento, esta técnica determina, dentre os dados a serem analisados, a que
agrupamento cada um vai pertencer [Golub et al. 1999|.

e Redes de Relevincia: visa encontrar e mostrar os pares de genes com forte cor-
relacao positiva, ou negativa, e entao construir redes com estes pares. Geral-
mente a forca da correlagao é proporcional a espessura das linhas usadas para
representar as ligacoes entre os genes, e utilizam-se cores diferentes para rep-
resentar correlagao positiva e negativa [Butte et al. 2000].

e Visualizacao: sao analises aplicadas sobre dados muito volumosos ou com ca-
racteristica muito complexa, com a finalidade de conseguir uma melhor com-
preensao destes dados, identificando para isto alguns padroes que possam estar
presentes, ou determinando como estes dados variam. Entre as técnicas de vi-
sualizacao empregadas em Microarranjos estao:

— Andlise de Componentes Principais (PCA): técnica analitica muito uti-
lizada como uma técnica de visualizacao, a qual consegue capturar a
variabilidade presente nos dados e representa-la na forma de compo-
nentes, sendo que a primeira componente ¢ mais representativa que
a segunda, a segunda mais que a terceira, e assim consecutivamente
|Hilsenbeck et al. 1999, Raychaudhuri et al. 2000].

— Mapas Auto-Organizdveis (SOM): faz uso de Inteligéncia Artificial para
separar os dados em grupos, sem precisar estipular o niimero de agrupa-
mentos desejados [Tamayo 1999, Toronen et al. 1999].

e Classificacao dos Dados: a partir de um conjunto de dados, o objetivo é sepa-
rar as informacgoes de acordo com classes previamente informadas. O objetivo
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principal é, ao surgir um novo dado, conseguir identificar a que classe ele per-
tence. Nesta tarefa as Maquinas de Suporte Vetorial (SVM) tém sido usadas
com sucesso por diversos pesquisadores |Brown et al. 2000]||Noble 2004].

Enfim, neste trabalho serao utilizadas diversas técnicas, descritas com mais
detalhes no capitulo 3, com o objetivo de determinar, a partir dos dados brutos
de Microarranjos, as Redes Regulatorias representativas destes. Na proxima segao
serao apresentados alguns conceitos sobre tais redes.

2.3 Redes Regulatorias

A manutencao da vida celular depende de diversas interacoes que ocorrem em
funcao de fatores intra e extra celulares. Esses fatores abrangem a partir de concen-
tracao de certas proteinas até mesmo variagoes de temperatura e etapas de processos
celulares. Estas interacoes sao regidas pelo que se chama de Redes Regulatorias, as
quais descrevem a maneira como cada gene atua sobre os produtos de outros genes,
ou melhor, o produto resultante da expressao dos genes. Para simplificar, neste
trabalho iremos nos referir a esta atuacao como sendo a atuacao de um gene sobre
outro.

Assim, sendo os Microarranjos uma ferramenta para andlise da expressao
génica, estes experimentos permitem a observacao do estado dos componentes celu-
lares em um dado momento. A partir de experimentos como este, podemos obter
diversos tipos de redes de interacao, tais como as redes metabolicas, de sinalizacao,
interacao proteina-proteina e também as regulatorias. Tais redes sao as respon-
saveis pelo comportamento da célula [Barabasi and Oltvai 2004]. No caso das redes
regulatorias, elas controlam a operagao celular através do nivel de expressao génica,
determinando, de maneira dinamica, quando, e de que forma, cada gene sera trans-
crito em RNA. Cada transcricao leva a sintese de uma determinada proteina através
do processo de traducao. Desta forma, pode-se dizer que a Rede Regulatoria des-
creve o funcionamento de um organismo sob uma determinada condicao.

Nestas Redes, diversos tipos de interacoes podem estar presentes. No caso
deste trabalho, é estudada a interacao entre os genes. Estes tipos de interagoes,
também classificados através de motivos, serao apresentados a seguir.

2.3.1 Motivos de Interacgao

O termo motivo costuma ser empregado quando se trabalha no nivel de anélise
de seqiiéncias. Em seu trabalho, Shen-Orr et al [Shen-Orr et al. 2002| generalizam
o termo motivo para o nivel de redes de interacoes. Foram chamados de motivos
os padroes de interconexao presentes em diferentes partes de uma rede, encontrados
com uma determinada freqiiéncia.

Entre os padroes presentes nas redes, foram encontrados trés tipos mais signi-
ficativos:

o Feedforward loop: um fator de transcricaio X regula um segundo fator de
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transcricao Y e os dois em conjunto regulam um ou mais fatores de transcri¢ao
Z (Figura 2.4(a)).

e Single input module (SIM): um tunico fator de transcrigdo X regula um
conjunto de fatores Z;...Z,, sempre sob controle do mesmo sinal (todos pos-
itivos, ou todos negativos), sendo que X em geral é autoregulador (Figura

2.4(b)).

e Dense overlapping regulons (DOR): ocorre quando um conjunto de genes
Z1... 2y sao, cada um deles, regulados por uma combinacao de alguns fatores
de transcri¢do de um conjunto de fatores X1...Xn (Figura 2.4(c)).

| . | |
Z Z1 Z - Z" Zy Zyp 23 Z4y..2Z4

Xy X; Xz .. Xp

(a) Feedforward (b) Single input module (c) Dense overlapping regulons
loop

FIGURA 2.4  Alguns motivos de interacoes encontrados em Redes Requlatorias
[Shen-Orr et al. 2002]

Os motivos apresentados sao os mais comuns existentes, mas outros motivos
podem estar presentes nos organismos. Determinar os motivos de interacao facilita
na hora de descrever um circuito responsavel por um determinado processo celu-
lar, e a analise de tais circuitos ¢ um dos maiores desafios da era po6s-genomica
|Yeger-Lotem et al. 2004].

A Figura 2.5 mostra a rede de transcri¢io da FEscherichia coli (extraida de
Shen-Orr et al |Shen-Orr et al. 2002|), nesta figura podem ser observadas as difer-
entes interagoes existentes entre os genes, bem como seus motivos. Fica claro tam-
bém que diversos genes podem estar regulando um tnico, de forma positiva, nega-
tiva, ou inclusive de ambas as formas, dependendo da situagao em que o organismo
se encontra. Também vale lembrar que a E. coli ¢ um dos organismos mais sim-
ples estudado pelo homem, e no entanto, sua rede de transcricaio apresenta uma
considerada complexidade e é fruto de anos de trabalho e pesquisa.

Assim, se formos considerar a rede de transcricao de outros organismos, a
complexidade das relacoes existentes aumentara consideravelmente. Neste ponto
uma metodologia eficiente capaz de levantar indicios de regulacao entre os genes se
mostra de vital importancia frente ao volume de possibilidades de interacao génica
existente.
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FIGURA 2.5 — Rede de transcri¢ao da E. coli.

2.4 Encerramento do Capitulo

Neste capitulo, foram abordados alguns conceitos da Biologia Molecular en-
contrados na literatura e considerados importantes para a compreensao satisfatoria
desta dissertacao.

No capitulo seguinte, sera feita uma exposicao dos principais conceitos, per-
tinentes a este trabalho, sobre Extracao de Conhecimento, Mineracao de Dados,
Redes Neurais e Cadeias de Markov.
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Capitulo 3

Conceltos Basicos sobre Técnicas
Computacionails

Neste capitulo serao apresentados os principais conceitos sobre as técnicas
computacionais utilizadas neste trabalho. Serao apresentados os fundamentos sobre
Extracao de Conhecimento, enfatizando a etapa de Mineragao de Dados, bem como
uma introdu¢ao as Redes Neurais Artificiais (RNAs), Mapas Auto-Organizéveis
(SOM) e Cadeias de Markov.

Primeiramente este capitulo apresentard uma introducao ao processo de Ex-
tracao de Conhecimento, apresentando suas etapas e comentando brevemente sobre
a importancia de cada uma delas para o processo como um todo. Esta visao é
importante para que o leitor possa se familiarizar com este tipo de metodologia e
também o porqué das diversas técnicas aplicadas.

Entre as diversas etapas do processo de Extracao de Conhecimento esta a de
Mineracao de Dados. Tal etapa tem grande importancia pois é nela em que se
usa as diferentes abordagens para atender aos diferentes objetivos da extracao de
conhecimento, como por exemplo, predicao, regressao e classificagao. Desta forma
foi destinada uma secao deste capitulo para apresentar esta etapa, seus conceitos e
metodologias envolvidas.

As etapas de Extracao de Conhecimento podem envolver diversas técnicas. No
caso deste trabalho ha duas em destaque: as Redes Neurais Artificias (RNAs) e os
Mapas Auto-Organizaveis (SOMs). As RNAs foram utilizadas como modelo para
extrair um modelo para os dados, mais precisamente as Redes Neurais Recorrentes
(RNRs). Assim, os fundamentos destas técnicas sdo apresentadas neste capitulo,
bem como dos SOMs, um tipo de RNA de aprendizado nao-supervisionado, o qual
é aplicado na etapa de pré-processamento.

Por fim, ha uma secao dedicada aos conceitos e propriedades das Cadeias de
Markov, que é o formalismo adotado para representar o conhecimento extraido, cuja
propriedade estocastica intrinseca favorece a adaptacao as incertezas presentes no
Processo.
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3.1 Extracgao de Conhecimento

A cada dia que passa surgem novas técnicas de geracao de dados, e como
conseqiiéncia disso, as bases de dados tém se tornado muito grandes, inviabilizando
a analise manual das informacoes. Em muitos casos, determinar uma informacao
pertinente em um banco de dados pode exigir a analise de dezenas de variaveis ao
mesmo tempo, sendo assim, existe a necessidade de se automatizar este processo.

Desta forma, chama-se de Extracao de Conhecimento o processo de descobrir
informacoes estratégicas ocultas em grandes bases de dados. Neste processo, a partir
de dados brutos consegue-se extrair informacoes de alto-nivel' com a finalidade
principal de auxiliar um especialista a tomar alguma decisao [Fayyad et al. 1996b].

Nesta area, dois termos sao muito utilizados: Fxtracao de Conhecimento e
Mineracao de Dados. Muitas vezes, estes termos sao utilizados inclusive para des-
crever o mesmo processo. No entando, sdo coisas diferentes |Fayyad et al. 1996b,
Goebel and Gruenwald 1999, considera-se Minerac¢ao de Dados como sendo apenas
uma etapa do processo de Extracao de Conhecimento, onde ocorre a extracao de
padroes, ou modelos, dos dados observados.

Fayyad [Fayyad et al. 1996a] definiu Extragdo de Conhecimento como sendo
0 processo nao trivial de identificacao de padroes validos, novos, potencialmente
lteis, e compreensiveis, nos dados analisados. Fayyad também definiu cada um dos
requisitos:

e Dados: conjunto de fatos F' que serao analisados.

e Padrao: é uma expressao E em uma linguagem L que descreve os fatos em
um subconjunto Fg de F.

e Processo: quando se fala em processo, esta se referindo aos diversos passos
necessarios a Extracao de Conhecimento, os quais envolvem a preparacao dos
dados, busca por padroes e avaliacao dos resultados. Diz-se que estes processos
sao nao triviais por ter um certo grau de autonomia.

e Validade: os padroes encontrados precisam ser validos, e esta validade pode
ser obtida comparando os padroes aos dados analisados.

e Novos: Dizer que um padrao é novo, é dizer que ele tem informacao que ainda
nao era representada em nenhum outro padrao antes determinado. Padroes
redundantes, em geral, sao de pouco interesse.

e Potencialmente tteis: os padroes determinados devem ter uma aplicacao,
a fim de serem tteis para alguma inferéncia desejada sobre os dados.

e Compreensiveis: um dos objetivos da Extracao de Conhecimento: tornar os
padroes compreensiveis para os humanos proporcionando melhor entendimento
dos dados em questao.

Ichama-se de informacdo de alto-nivel aquela informacio capaz de ser compreendida pelo
homem.
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Pela definicao, pode ser percebido que o processo de Extracao de Con-
hecimento envolve muitas etapas, que serao abordadas a seguir. Estas eta-
pas estao melhor detalhadas em |[Fayyad et al. 1996a, Goebel and Gruenwald 1999,
Fayyad et al. 1996b|.

3.1.1 Etapas do Processo de Extracao de Conhecimento

A Figura 3.1 (adaptada de |Fayyad et al. 1996b|) apresenta as etapas
necessarias para o processo de Extracao.

. Pré-proces- Transfor Mineragio
Selegio f samento magio de dados
 E— E— [ 5 - S =

— |
Dados Dados Pre- Dados Padries Conhecimento
Selecionados processados Prontos

Dados

FIGURA 3.1 — Passos que compoe o processo de Extracao de Conhecimento

Quando tem-se uma base de dados que se deseja analisar, o primeiro passo
¢ conhecer o dominio da aplicacao, informando-se sobre os objetivos e, também,
sobre que tipo de informacao é realmente pertinente ou nao. Desta forma pode-se
fazer a selecao dos dados a serem utilizados com mais seguranca. Para o processo
nem sempre é necessaria a utilizacao de toda uma base de dados, isto muitas vezes
atrapalha a anéalise, pois agrega uma série de ruidos e informacgoes nao significativas.
Assim, trabalhar com um subconjunto dos dados, ou diminuir o nimero de variaveis
a se trabalhar, pode ser uma estratégia interessante.

Uma vez que os dados a serem analisados ja estao selecionados, a proxima
etapa é a limpeza e pré-processamento. Nesta etapa sao determinadas algumas
estratégias para resolver problemas caracteristicos de determinado conjunto de da-
dos. Neste ponto é realizada a remocao de ruidos e outliers, bem como aplicam-se
estratégias para resolver imperfeicoes como a falta de alguns dados, ou determinar
valores desconhecidos.

O proximo passo é o processo de transformacao, o qual visa deixar os dados
prontos para a etapa de mineragao de dados. As transformacoes realizadas sobre
os dados visam principalmente reduzir o volume de dados em questao, utilizando
somente as informacoes pertinentes para se determinar os padroes existentes, e tam-
bém colocar os dados em um formato apropriado para o método de mineracao a ser
aplicado.

A etapa de mineracdo é uma das mais importantes de todo o processo. E
neste momento que se determina o que serd extraido dos dados de acordo com a
modelagem aplicada. Esta etapa inclui busca por padroes de interesse, em uma
determinada forma. Devido a complexidade desta etapa, ela serd melhor explicada
na Secao 3.2.

Finalizando, é necessario um processo de interpretacao, no qual os padroes
obtidos sao analisados, podendo esta analise proceder tanto matematicamente, como
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visualmente. Faz-se a remocao de padroes redundantes e irrelevantes e se traduz
estes padroes para informacao em uma forma compreensiva pelos usuérios.

Enfim, o processo de Extracao de Conhecimento tem diversas etapas, e elas
foram brevemente mencionadas acima. Cada etapa pode variar de acordo com a
realidade do problema que esta sendo abordado. Foi considerada como mais impor-
tante a etapa de Mineracao de Dados, mas nem sempre isto é verdade, isto depende
da abordagem e da modelagem feita dos dados. O que pode se afirmar é que a
etapa de Mineracao poder vir a ser a mais complexa, mas todas as outras etapas
sao igualmente importantes para o resultado final.

3.2 Mineracao de Dados

O ato de minerar os dados pode ser visto como a tarefa de adaptar um modelo,
ou determinar padroes, em um conjunto de dados. O modelo em questao tera a
funcao de inferir o conhecimento. Decidir quando o modelo é confiavel para se
extrair algum conhecimento representativo dos dados em questao, faz parte de todo
o processo interativo de Extracao de Conhecimento no qual o conhecimento de um
especialista é geralmente necessario.

Existe uma grande variedade de algoritmos para minerac¢ao de dados oriundos
de diversas areas tais como: estatistica, reconhecimento de padroes, aprendizado
de méaquina e banco de dados. A maioria destes algoritmos pode ser vista como o
conjunto de algumas técnicas bésicas de cada area, possuindo em geral trés compo-
nentes:

e Modelo: o modelo contém parametros que sao determinados a partir dos
dados. O modelo possui basicamente uma func¢ao (por exemplo, classifica¢ao
ou aproximagao) e uma representac¢ao (uma aproximagao linear ou uma fungao
de probabilidade gaussiana, por exemplo).

e Critério: o critério serve para avaliar a pertinéncia de um modelo, ou conjunto
de parametros, aos dados analisados. Pode ser algum tipo de funcao para medir
o erro, com algumas adaptacoes para nao especializar o modelo nos dados em
questao, e nem dota-lo de um ntimero de graus de liberdade excessivo.

e Algoritmo de busca: um algoritmo que determine a melhor estrutura e
parametros, uma vez que sejam fornecidos os dados, o modelo e o critério.

Desta forma, pode-se dizer que um algoritmo de mineracao de dados consiste
na instancia¢do dos componentes Modelo/Critério/Busca. No entanto os algoritmos
possuem grande diferenga em cada um dos componentes, mas principalmente nos
modelos adotados para realizar a Mineracao.

A variacao nos componentes utilizados para realizar a mineracao, permite que
sejam desempenhadas diferentes tarefas dentro do processo de Extracao de Conhe-
cimento de acordo com o que se deseja extrair dos dados. A seguir serao abordadas
algumas das categorias mais usuais da tarefa de mineracao, bem como algumas
metodologias utilizadas.
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3.2.1 Categorias de Mineracao de Dados

Os métodos de mineracao possuem diferentes objetivos, sendo comum a apli-
cacao de mais de um método consecutivamente no processo de extragao para atingir
o objetivo desejado pelo usuério. Os objetivos da mineracao podem ser divididos
em diversas categorias, e sao apresentados a seguir.

e Processamento dos Dados: sao algoritmos para manipulacao dos dados en-
volvendo técnicas de selecao, filtros, amostragem e transformacao dos dados.
Visa otimizar o trabalho de anéalise dos dados.

e Predicao: realiza a predicao do valor de um atributo para um dado fornecido
em conjunto com um determinado modelo. Em alguns casos a predi¢ao tam-
bém pode ser utilizada para validar uma nova hipotese.

e Regressao: fornecido um conjunto de itens, chama-se de regressao a determi-
nacao dos parametros para um modelo de aproximacao, tornando este capaz
de predizer o valor dos atributos para novos itens, ou para itens para os quais
nao se sabe os valores dos atributos.

e Classifica¢ao: fornecido um conjunto pré-definido de classes e um conjunto de
dados nao vistos, determinar a qual classe pertence cada um dos dados.

o (Clusterizacao: a partir de um conjunto de itens, particionar este conjunto
em diversas classes de tal forma que dados semelhantes estejam agrupados na
mesma classe.

e Associacao: identificar relacoes existentes entre atributos e itens, tais como
a presenca de padroes que implicam na presenca de um outro padrao. As
relagoes podem ser entre atributos de um mesmo item ou de itens diferentes.

e Visualizacao: tem como objetivo fazer com que o conhecimento obtido possa
ser facilmente compreendido e interpretado pelos usuarios. Uma técnica muito
empregada para este fim é a Analise das Componentes Principais (PCA).

e Andlise dos Dados: visa realizar uma exploracao iterativa dos dados sem levar
em considera¢ao algum modelo ou conhecimento prévio, a fim de determinar
possiveis padroes existentes nos dados.

Assim como existem diversas categorias de Mineracao de Dados, também
existem diversas metodologias que sao amplamente utilizadas. Algumas destas
metodologias sao abordadas a seguir.

3.2.2 Metodologias de Mineracao de Dados

Definir o que é uma metodologia para Mineracao de Dados nao é uma tarefa
simples. Qualquer método capaz de auxiliar na inferéncia sobre um determinado
dado analisado, pode ser considerado como sendo um método de mineracao.



31

Diferentes métodos atendem diferentes propoésitos, cada um apresentando van-
tagens e desvantagens, dependendo de diversos fatores, tais como: a natureza dos
dados a serem analisados e o tipo de resposta esperado. No entando, a maioria
dos métodos conhecidos, utilizados na minerac¢ao, podem ser divididos nos seguintes
grupos:

e Mecétodos FEstatisticos: métodos focados em verificar hipoteses pré-definidas e
adaptar modelos aos dados. Fazem uso de uma abordagem probabilistica.

e Raciocinio Baseado em Casos: abordagem que tenta resolver um problema
baseado em problemas ja resolvidos. Analisa-se o problema em questao e
verifica-se, dentre os problemas ja resolvidos, se existe algum similar este.
Existindo, adota-se a mesma solugao para o novo problema.

e Redes Neurais: modelo que tenta simular o processamento realizado pelo cére-
bro humano, explicado em maiores detalhes na Secao 3.3. Nesta metodologia,
um grande niimero de neuronios esta interconectado através de pesos sinapti-
cos, na tentativa de simular o aprendizado humano. Através de um algoritmo
apropriado, a rede "aprende"através de alteracoes em seus pesos, as quais sao
realizadas para, na presenga de um estimulo (dados), obter a saida desejada.

e Arvores de Decisio: sdo arvores onde cada folha representa um teste ou de-
cisao sobre um item dos dados. Dependendo do resultado do teste é escolhido
um determinado ramo. Para classificar um dado inicia-se na raiz da arvore,
percorrendo seus nodos até atingir uma folha. A folha representa a decisao a
ser tomada. As arvores de decisao podem ser consideradas como uma forma
especial de um conjunto de regras, caracterizada por sua hierarquia organiza-
cional.

o Redes Bayeseanas: sao representacoes graficas de distribuicoes de probabi-
lidade baseadas nas ocorréncias presentes nos dados. Mais especificamente,
sao grafos onde os nodos representam atributos e as arestas representam as
dependéncias probabilisticas entre os atributos. Associado a cada nodo, ha
uma distribuicao de probabilidade descrevendo a relagao entre o nodo e seus
nodos-pais.

o Algoritmos Genéticos: pertencentes a classe de algoritmos Evolutivos, sao al-
goritmos de otimizacao inspirados nos principios observados na evolucao nat-
ural. A partir de uma colecao de possiveis solu¢oes que competem umas com
as outras, as melhores solugoes sao selecionadas e combinadas entre si a fim
de gerar um novo conjunto de solugoes ainda mais eficiente.

e Conjuntos Difusos: metodologia propria para trabalhar e processar incerteza.
Conjuntos Difusos adaptam-se bem a dados incompletos, com ruidos ou im-
precisos, além de apresentar bons resultados quando se deseja uma modelagem
inteligente e um controle suave.
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Como apresentado, existem diversas metodologias para realizacao da Miner-
acao de Dados, inclusive diversas delas produzindo um mesmo tipo de resultado.
Cabe, a quem for fazer uso destas metodologias, analisar qual se adapta melhor as
necessidades.

3.3 Redes Neurais Artificiais - RNAs

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao sistemas paralelos distribuidos, compos-
tos por unidades de processamento simples (neuronios) que calculam determinadas
fun¢oes matematicas (normalmente nao-lineares). O funcionamento destas redes é
inspirado em uma estrutura fisica concebida pela natureza: o cérebro humano. As
unidades de processamento sao dispostas em uma ou mais camadas, interligadas por
um grande niimero de conexoes, que geralmente sao unidirecionais. Na maioria dos
modelos estas conexoes estao associadas a pesos, 0s quais armazenam o conheci-
mento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada
neuronio da rede [Braga et al. 2000].

Entre as caracteristicas do cérebro humano, que lhe atribuem o comportamento
inteligente, as mais importantes a serem simuladas por uma RNA sao [Rauber 1998|:

o Robustez e tolerdncia a falhas: a eliminagao de alguns neurénios nao afeta a
funcionalidade global.

o Capacidade de aprendizagem: o cérebro é capaz de aprender novas tarefas que
nunca foram executadas antes.

e Processamento de informacao incerta: mesmo que a informacao fornecida seja
incompleta, afetada por ruido ou parcialmente contraditoria, ainda assim um
raciocinio correto é possivel.

e Paralelistno: um imenso nimero de neurdnios estd ativo ao mesmo tempo.
Nao existe restricoes que obriguem o processador a executar as instrugoes
seqiiencialmente.

3.3.1 Modelo de um neurdénio

Um neuronio é uma unidade de processamento de informacao, fundamental
para a operacao de uma rede neural. O modelo neuronal possui trés elementos
bésicos [Haykin 2001]:

e Um conjunto de sinapses ou elos de conexao, cada uma caracterizada por um
peso ou forca propria. O peso sinaptico de um neuronio artificial pode estar
em um intervalo que inclui tanto valores negativos quanto valores positivos.

e Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas
sinapses do neuronio.

e Uma funcao de ativacao para restringir a amplitude da saida de um neuroénio.
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O modelo neuronal (Figura 3.2) também inclui um bias. O bias tem o efeito
de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcao de ativacao, dependendo se
ele é positivo ou negativo, respectivamente.
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FIGURA 3.2 — Modelo de um Neuronio

Em termos matematicos, podemos descrever um neurdnio pela seguinte

equacao:
j=1

onde 1, xa, ..., T, Sa0 os sinais de entrada; wgy, Wia, ..., Wy SA0 0S pesos Sinap-
ticos do neur6nio k; by é o bias; ¢ é a funcao de ativacao; e y, é o sinal de
saida do neuronio. Este modelo também é chamado de Modelo McCulloch & Pitts
|[McCulloch and Pitts 1943| e cabe fazer algumas consideragoes |Braga et al. 2000]:

1. Redes que seguem este modelo de neuronio, com apenas uma camada, con-
seguem implementar somente fungoes linearmente separaveis.

2. Pesos negativos sao mais adequados para representar disparos inibidores.

3. O modelo foi proposto com pesos fixos, nao-ajustaveis.

3.3.2 Funcao de Ativagao

Considerando v = (Z;-”:l wijj> + by, a funcao de ativacao é representada por
¢ (v) e define a saida de um neurénio. Dentre as possiveis fungdes que poderiam ser
utilizadas, quatro se destacam: func¢ao linear (Figura 3.3-a), a fungao rampa (linear
por partes) (Figura 3.3-b), a fun¢ao degrau (step) (Figura 3.3-c¢) e a funcao sigmoidal
(Figura 3.3-d) [Braga et al. 2000, Haykin 2001, Freeman and Skapura 1992]
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FIGURA 3.3 Funcoes de Ativacao

A funcao linear é definida por:

y=oar+c (3.2)

onde « é um numero real que define a saida linear para os valores de entrada repre-
sentados por z a fim de gerar a saida y. Esta funcao pode sofrer limitacoes quanto
aos seus valores de saida, fazendo com que os valores gerados limitem-se a uma faixa
|7, A|. Uma funcdo com esta limita¢do é denominada fungao rampa.

Na funcao degrau é definido um valor chamado de limiar, se a entrada for
inferior a esse limiar, a saida sera 0, se o valor for maior ou igual ao limiar, o valor
sera 1.

Por ltimo, a funcao sigmoidal, a forma mais comum de funcao de ativacao
utilizada na construcao de redes neurais artificiais. Ela é definida como uma funcao
estritamente crescente que exibe um balanceamento adequado entre comportamento
linear e nao-linear. Um exemplo de funcao sigmoéide ¢ a funcao logistica, definida
por:

1

y=—"— (3.3)
147

onde y é o valor de saida, = é a entrada, e T determina a suavidade da curva. Cabe
salientar que no limite, quando 7T tende ao infinito, esta funcao aproxima-se da
funcao degrau, mas com uma vantagem, a funcao logistica é diferenciavel, enquanto
a degrau, ndo. Maiores explica¢oes em Haykin |[Haykin 2001].

3.3.3 Arquiteturas de Rede

A definicao da arquitetura de uma RNA é um parametro importante na sua
concepcao, uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela
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rede. Fazem parte da definicao da arquitetura os seguintes parametros: nimero de
camadas da rede, niimero de nodos em cada camada, tipo de conexao entre os nodos
e topologia da rede |Braga et al. 2000, Haykin 2001|.

e Redes com camada tinica. Sao ditas redes de camada tinica por conterem
somente uma camada computacional (camada de saida). Possuem uma ca-
mada de entrada, mas esta é chamada de camada de entrada de nos fonte, e
nela nao é realizado nenhum processamento dos dados, logo, nao é contada
como camada de processamento|Haykin 2001].

e Redes com camadas miltiplas. Esta classe de rede diferencia da ante-
rior por possuir camadas ocultas. A funcao dos neur6nios ocultos é inter-
vir entre a entrada externa e a saida da rede a fim de propiciar um me-
lhor aprendizado a rede, adicionando caracteristicas nao-lineares ao modelo.
Desta forma, a rede se torna capaz de extrair estatisticas de ordem elevada
[Freeman and Skapura 1992].

e Redes Recorrentes. Diz-se que uma rede neural é recorrente quando ha
pelo menos um laco de realimentacao. A realimentacao pode ser de natureza
local, quando ocorre no nivel de um neur6nio, ou de natureza global, se a
realimentagao engloba uma ou mais camadas completas (Figura 3.4). Os ramos
de realimentacao envolvem os ditos operadores de atraso unitdrio, os quais
propiciam a rede um comportamento dinamico [Kolen and Kremer 2001].

Operadores de
atraso unitario

Entradas

FIGURA 3.4 — Rede Neural Recorrente



36

3.3.4 Aprendizado

Quando se trabalha com redes neurais é necessaria uma adaptacao dos val-
ores de conexdes (pesos sindpticos) para estas redes produzirem os valores espera-
dos, ou seja, para que ela aprenda alguma funcao. Um conjunto de procedimentos
bem-definidos para adaptar os parametros de uma RNA para que a mesma possa
realizar esta adaptacao ¢ chamado de algoritmo de aprendizado. Mendel e McLaren
|[Mendel and McLaren 1970| definiram aprendizagem como: "... o processo pelo qual
0s pardmetros de uma rede neural sao ajustados através de uma forma continuada
de estimulo pelo ambiente no qual a rede estd operando, sendo o tipo especifico de
aprendizagem realizada definido pela maneira particular como ocorrem os ajustes
realizados nos parametros”.

A forma de aprendizado divide-se em dois tipos principais: aprendizado su-
pervisionado e aprendizado nao-supervisionado.

e Aprendizado Supervisionado

Esta é a forma mais comum no treinamento das RNAs. O objetivo desta forma
de aprendizado é realizar um mapeamento entre os valores de entrada e de saida
através da RNA. Nesta metodologia ha a presenca de um supervisor, o qual indica
explicitamente um comportamento para a rede, visando direcionar o processo de
treinamento.

O processo consiste em apresentar uma entrada a rede, propagar os sinais e
verificar o valor obtido como saida. O valor de saida é comparado com o valor
desejado e a diferenca entre os dois é considerado como erro para o padrao. Cabe
ao supervisor realizar ajustes na rede de forma a minimizar o erro, fazendo com que
a rede aprenda o conjunto de dados.

Este tipo de aprendizado tem como vantagem criar diversas func¢oes para um
mesmo conjunto de dados, pois, o supervisor consegue direcionar o aprendizado
a fim de obter a saida (mapeamento da rede) desejada. Um dos algoritmos mais
utilizados para o treinamento supervisionado é o “error backpropagation”, descrito
por Rumelhart et al |[Rumelhart et al. 1986].

e Aprendizado Nao-supervisionado

Como o nome sugere, neste tipo de aprendizado nao ha a presenca de um
supervisor para acompanhar o processo de treinamento (Figura 3.5-b). Este apren-
dizado, assim como o supervisionado, também possui semelhancas com o apren-
dizado humano, principalmente nos estagios iniciais da vida, na visao e na audicao,
onde muitos estimulos externos (imagens ou sons) recebem uma resposta propria de
cada individuo, sem necessariamente o acompanhamento de um supervisor, como
por exemplo a reacao a dor ou a luz.

Os algoritmos de aprendizado nao-supervisionado contam apenas com os da-
dos de entrada da rede. Com a auséncia de um supervisor, a rede adapta seus
parametros de acordo com as estatisticas dos dados de entrada, separando os dados
em grupos, da forma mais homogénea possivel. Uma das regras mais utilizadas neste
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FIGURA 3.5 - (a) Aprendizado Supervisionado; (b) Aprendizado
Nao-supervisionado

aprendizado é o aprendizado competitivo, onde todos 0s neurénios competem para
ver qual o que melhor se aproxima de cada entrada apresentada a rede. O mais
proximo é considerado o vencedor, tendo seus valores de pesos atualizados de forma
a representar melhor o dado em questao [Kohonen 1997|.

Neste trabalho um modelo de rede que usa aprendizado nao-supervisionado
sera utilizado, os Mapas Auto-Organizaveis. Este modelo serd brevemente descrito
na se¢ao 3.4.

3.3.5 Tipos de problemas solucionados com RNAs

Devido as suas caracteristicas, as RNAs solucionam diversos tipos de proble-
mas, entre eles destacam-se os de classificacao e os de aproximacao de funcao.

Nos problemas de classificacao a RNA visa classificar os padroes em diversas
classes. Estas classes podem ser conhecidas ou nao. Caso sejam conhecidas, o
método de aprendizado supervisionado pode ser aplicado. Caso contrario, aplica-se
o aprendizado nao-supervisionado, que ira encarregar-se de separar os dados visando
encontrar as classes e atribuir os padroes das classes existentes.

Quando se aborda o problema de aproximacao de funcao, apresenta-se um
valor a rede e faz-se com que ela apresente um resultado o mais préximo possivel do
desejado. Para isto é necessario que se use uma técnica de aprendizado supervision-
ado.
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3.4 Mapas Auto-Organizaveis

Os Mapas Auto-Organizaveis (SOM) sao RNAs que realizam o mapeamento de
um espaco de entrada " para uma matriz bidimensional composta por m neuroénios.
Cada neurdnio ¢ é composto por um vetor de pesos m; € 8. Compara-se um vetor
de entrada 7 € ™ com os neurdnios, e o melhor neurénio é definido como sendo a
“resposta” da rede, sendo a entrada mapeada para este neurdnio.

O mapeamento da SOM ¢ considerado por alguns como sendo uma “projecao
nao-linear” da funcao densidade de probabilidade de um espaco de mais alta dimen-
sdo para um espaco bidimensional [Kohonen et al. 1996].

A determinacao do melhor neuronio para uma determinada entrada pode ser
realizada utilizando qualquer técnica, mas em geral ¢ considerado o melhor aquele
que apresenta a menor distancia Euclidiana quando comparado com os valores de en-
trada. Este neurdnio também é chamado, por alguns autores, de neurdnio vencedor.
Formalmente, a resposta ¢ da rede é determinada da seguinte forma:

¢ = arg min; {||Z — ;|| } (3.4)

assim, a entrada 2 é mapeada no neuronio ¢ através do vetor de pesos ;.
O processo de aprendizagem do SOM ocorre de acordo com a equacao a seguir,
onde os pesos iniciais 77;(0) podem ser iniciados aleatoriamente.

1 (t+ 1) = 17 (£) + hei (£) [Z (£) — 175 ()] (3.5)

O termo hg; (t) apresentado refere-se a fun¢ao de vizinhanca. Durante o apren-
dizado da SOM, nao somente o neuronio considerado como resposta ao dado de en-
trada sofre ajuste, mas também os neurdnios topologicamente proximos a ele. Estes
neuronios topologicamente proximos sao considerados a vizinhanca do neuroénio, e
o tamanho dessa vizinhanca, bem como a forma como ela também serd alterada
durante o aprendizado, estao definidos nesta funcao.

A funcao de vizinhanca pode ser determinada de diversas maneiras, a mais
simples é determinar um perimetro ao redor da resposta, e atualizar os pesos de
todos os neurdnios dentro desse perimetro. Kernels deste tipo sao chamados de
bolha. No entanto, kernels mais complexos sao amplamente empregados, como o
baseado na funcao Gaussiana:

e —ril?

hei = a (t) -€xTp 2902 (t) )

(3.6)

onde «(t) é uma fungao para a taxa de aprendizagem, ||r. — r;|| é a distancia entre
a resposta ¢ e o neurdnio i, ¢(t) determina a amplitude da vizinhanca. Tanto «(t)
como @(t) sdo fungdes decrescentes no tempo, e sua forma exata nao é determi-
nante para o sistema. E aconselhéavel a utilizacao destas funcoes decrescentes, e um
treinamento exaustivo para atingir um bom balanceamento nos resultados, entre-
tanto, se torna dificil determinar a priori uma regra para estipular a configuracao
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ideal para cada rede, isto deve ser feito experimentalmente, analisando diferentes
configuragoes.

3.5 Cadeias de Markov

Cadeias de Markov sao utilizadas em problemas de tomada de decisao nos quais
existam alguma incerteza associada. Esta incerteza pode ser atribuida a variacoes
presentes nos dados, as quais sao comuns quando se trabalha com dados oriundos de
fenomenos naturais, como os niveis de expressao génica analisados neste trabalho.
Esta variacao necessita ser quantitativamente tratada, sendo uma solugao incorpora-
la em um modelo mateméatico. No entanto, fendmenos naturais costumam apresentar
certo grau de regularidade, desta forma, sua variacao pode ser descrita por um
modelo probabilistico |Hillier and Lieberman 1995].

Processos envolvendo modelos probabilisticos sao chamados de processos es-
tocasticos, e entre estes processos, encontram-se as Cadeias de Markov, que apre-
sentam uma propriedade bem caracteristica: as probabilidades de como o processo
ird evoluir dependem somente do estado presente, e nao dos estados anteriores. A
seguir serao descritos em maiores detalhes os processos estocésticos e as Cadeias de
Markov.

3.5.1 Processos Estocasticos

Um processo estocastico é definido como sendo uma colecao de variaveis
aleatorias indexadas, X;, onde o indice ¢ é definido em um conjunto 7. Freqiiente-
mente 7' é tido como o conjunto dos niimeros inteiros nao-negativos, e X; representa
uma caracteristica de interesse, mensuravel, no tempo t.

Quando considera-se o comportamente de um sistema operando durante um
periodo de tempo, considera-se ¢t como sendo pontos especificos no tempo, chama-
dos de 0, 1, ... Em cada ponto no tempo o sistema encontra-se em uma categoria
ou estado de um nimero finito de categorias ou estados mutuamente exclusivos e
exaustivos, chamados de 0, 1, ..., M. Os pontos no tempo podem ser igualmente
espacados, ou o espaco entre eles pode depender do comportamento geral do sis-
tema fisico no qual o processo estocastico esta inserido. Embora os estados possam
constituir uma caracterizagao tanto qualitativa quanto quantitativa do sistema, nao
existe nenhuma perda de generalidade pela denominacao numérica 0, 1, ..., M, a
qual sera usada para denotar os possiveis estados do sistema. Assim, a represen-
tacdo matemaética do estado do sistema é a de um processo estocastico {X;}, onde
as variaveis aleatorias sao observadas em ¢t = 0, 1, 2, ..., e onde cada variavel
aleatoria pode assumir qualquer um dos (M + 1) nameros inteiros 0, 1, 2, ..., M,
que caracterizam os estados do processo [Karlin and Taylor 1975].

3.5.2 Cadeias de Markov: Definicao

Para um processo estocastico ser considerado uma Cadeia de Markov a proba-
bilidade condidional de qualquer “evento” futuro, dado qualquer “evento” passado e
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o estado presente X; = 7, é independente do evento passado e depende somente do
estado presente do processo. Esta caracteristica é chamada de propriedade marko-
viana |Isaacson and Madsen 1976].

As probabilidades condicionais P {X;; = j|X; =i} s@o chamadas de proba-
bilidade de transi¢ao. Se, para cada 7 e 7,

P{Xp=j|X, =i} =P{X;=j|Xo=i},Vt=0, 1, .., (3.7)

entao, as probabilidades de transicao sao ditas estaciondrias e normalmente de-
nominadas por Pj;. Ter probabilidades de transicao estacionéria implica em elas
nao mudarem no tempo. A existéncia de tais probabilidades de transicao também
implica em, para cada i, jen (n=0, 1, 2, ...),

P{X\1n=j|X, =i} = P{X, = j|Xo = i} (3.8)

para todo t = 0, 1, ... Estas probabilidades sao também denotadas por pg-L) e, é

exatamente a probabilidade condicional de que a variavel aleatoria X, comecando
no estado i, esteja no estado j depois de exatamente n etapas (unidades de tempo).

Todas as probabilidades condicionais devem satisfazer as seguintes pro-
priedades |Imperatore and Bentjerodt 1970]:

pz(.?) > 0 paratodote j,en=0,1,2, ..

jj‘iopg?) =1,paratodoien=0,1,2,...

As probabilidades condicionais também podem ser representadas conveniente-
mente na forma de matriz

Estado 0 1 M
0 [ ph - PO
1
P — 9 : : ,paran=0,1,2,....
M |piiy - P

Assim, pode-se definir uma cadeia de Markov de estado finito como sendo um
processo estocastico {X;}(t = 0,1,...) com as seguintes caracteristicas:

1. Um nimero finito de estados,
2. A propriedade markoviana,
3. Probabilidades de transi¢ao estacionarias,

4. Um conjunto de probabilidades iniciais P{X, = ¢} para todo i.
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3.5.3 Equagoes de Chapman-Kolmogorov

As probabilidades de transicao (p(n)

i ) nos mostram, depois de n periodos,
qual a probabilidade do processo, estando no estado ¢, transicionar para o es-
tado 7. No entanto, nao foi apresentado um método para determinacao destas
probabilidades. Esta pode ser feita através das equacoes de Chapman-Kolmogorov

|Hillier and Lieberman 1995

L Z i p (3.9)

Segundo a Equacao 3.9, para ir de um estado ¢ para o estado 7 em n etapas,
0 processo estara em algum estado k depois de exatamente v etapas. Desta forma,
(v) (n—v) , - . . .o
Pir' Pr; € a probabilidade condicional do processo, iniciando no estado i, ir para
o estado k, apos v etapas e, entao, para o estado j em n — v etapas. Assim, as
probabilidades de transicao de n etapas podem ser obtidas recursivamente a partir
das probabilidades de transicao de uma etapa.

Considerando a notacao matricial, pode-se dizer que:

pm — pn — pv. pn—v _ p. pn-l (3.10)

ou seja, a matriz de probabilidades de transicao de n estados pode ser obtida
calculando-se a n-ésima poténcia da matriz de transicao de uma etapa.

3.5.4 Tempo da Primeira Passagem e de Recorréncia

Além de definir as probabilidades de transi¢oes entre os estados de uma cadeia,
algumas vezes também se deseja saber o nimero de transigoes feitas por um processo
para ir de um estado ¢ para o j. Quando trata-se do tempo em que estas transigcoes
ocorreram pela primeira vez, este tempo ¢ chamado de tempo da primeira passagem
indo do estado 7 para o j. Entretanto ha um caso especial, quando j = 7, neste caso
o tempo da primeira passagem é o niimero de transi¢oes para o processo retornar ao
estado inicial i. Este tempo é entao chamado de tempo de recorréncia para o estado
i [Hillier and Lieberman 1995].

Os tempos das primeiras passagens sao variaveis aleatorias e tém distribuicoes
de probabilidade associadas a elas. Tais distribuicoes dependem das probabilidades
de transicao do processo. Denotando a probabilidade de que o tempo da primeira
passagem do estado ¢ para o j seja igual a n por fz(] ), as seguintes relacoes mostram
como as probabilidades de primeira passagem de ¢ para j em n etapas podem ser
calculadas recursivamente a partir das probabilidades de transicao de uma etapa.

1 1
fi(j) = Pz(j) :pijv
2

(n) _ 2, (n—2) (n— 1
fzg - pzy f p]j — Jij py] . f
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(n)

Para i e j fixos, os f;;7 sao nimeros nao-negativos tais que:

S < (3.12)
n=1

H4& casos em que esta soma pode ser estritamente menor que 1, indicando que
um processo inicialmente no estado ¢ pode nunca chegar ao estado j. Considerando
1 = 7, pode-se dizer que se o somatorio for menor que 1, h4 uma probabilidade
positiva de o processo, uma vez tendo passado pelo estado 7, nao retornar mais a
este estado, sendo o estado ¢« chamado de estado transiente.

Considerando ainda ¢ = j diz-se que quando a soma da Equacao 3.12 for igual
a 1, o estado ¢ é um estado recorrente, pois ha uma probabilidade 1 de o processo
partindo do estado ¢ retornar a ele mesmo. No entanto, se a condicao de recorréncia
for satisfeita para n = 1, entao este estado é dito ser um estado de absor¢ao.

Quanto existe um estado de absorcao k, uma vez que este estado seja vi-
sitado o processo nao mais saird deste. Assim, a probabilidade da primeira pas-
sagem de ¢ para k é chamada de probabilidade de absor¢ao em k, partindo de i
[Isaacson and Madsen 1976].

3.5.5 Propriedades dos Estados de uma Cadeia de Markov

A Secao anterior definiu dois tipos de estados de uma Cadeia de Markov,
os recorrentes e os transientes. No entanto, ha outras propriedades e conceitos
importantes a serem definidos [Hillier and Lieberman 1995:

e Acessibilidade:

Sendo pz(;) a probabilidade condicional do processo, iniciando no estado i, estar
no estado j depois de n etapas, diz-se entao que o estado j é acessivel a partir do
: (n)
estado ¢ se p;;” > 0 para algum n > 0.

e Comunicacgao:

Quando um estado j for acessivel a partir de um estado 7 e vice-versa, eles sao
ditos comunicados. Uma Cadeia de Markov na qual todos os estados se comunicam
é dita ser uma Cadeia irredutivel.

e Periodicidade:

Em uma Cadeia de Markov, diz-se que um estado ¢ tem um periodo ¢t (t > 1),
se pz(?) = 0, sempre que n nao for divisivel por t, e t for o menor ntimero inteiro
com esta propriedade. Um exemplo disto é um processo que somente pode entrar no
estado 7 nos tempos 0, 3, 6, ..., neste caso este estado tem periodo 3. Se o processo
puder estar em um estado em tempos consecutivos, s e s + 1, o estado é dito ter
periodo 1 e é chamado de aperiddico.

Ha ainda um caso especial entre os estados aperidodicos, quando além de
aperiodico ele também for recorrente, entao passa a se chamar de estado ergddico

|Isaacson and Madsen 1976].
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3.6 Encerramento do Capitulo

Este capitulo apresentou alguns dos principais conceitos encontrados na lite-
ratura sobre a metodologia de Extracao de Conhecimento, Redes Neurais Artificiais
e Cadeias de Markov, cuja exposicao é necessaria para uma leitura satisfatoria deste
trabalho.

Foram apresentados alguns conceitos sobre Extracao de Conhecimento, apre-
sentando as principais etapas do processo. Foi dedicado uma Secao para tratar, em
maiores detalhes, a etapa de Mineracao, uma vez que esta é considerada a etapa
mais complexa de todo o processo.

Sobre RNAs foram vistos seus conceitos basicos, uma nocao sobre arquiteturas
de redes, técnicas aplicadas no seu aprendizado, bem como os tipos de problemas
a que se aplicam. Foi abordado em maiores detalhes os SOMs, importantes para a
aplicagao nesta metodologia, na fase de pré-processamento dos dados.

Finalmente foram apresentados alguns conceitos sobre Cadeias de Markov e
Processos Estocasticos, sendo que estes farao parte da metodologia e da represen-
tacao do conhecimento utilizado neste trabalho.

No proximo Capitulo serd feita uma analise sobre alguns dos principais tra-
balhos encontrados no meio cientifico, referentes, de forma direta, ou indireta, aos
temas abordados nesta dissertacao.
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Capitulo 4
Revisao Bibliografica

Neste capitulo serao apresentados alguns trabalhos vinculados & manipulacao
de dados provenientes de Microarranjos e, também, & Extracao de Conhecimento.

Primeiramente abordam-se trabalhos sobre processamento de matrizes de ex-
pressao génica para determinar informacoes relevantes nos dados, bem como deter-
minar os clusters presentes. Trabalhos de classificacao de dados de Microarranjos
também sao abordados.

Em seguida sao apresentados alguns trabalhos sobre Extracao de Conheci-
mento a partir de dados de Microarranjos, citando os modelos mais utilizados para
esta tarefa. No entanto, nao foram encontrados trabalhos que utilizem RNRs para
Extracao de Conhecimento de Microarranjos, assim, trabalhos utilizando RNRs sao
apresentados em uma secao a parte.

4.1 Microarranjos

A técnica de Microarranjos é considerada uma técnica nova. Varios trabal-
hos tém sido desenvolvidos ainda procurando como melhor explicar esta técnica,
abordando detalhes de seu funcionamento. Duggan et al |Duggan et al. 1999| apre-
senta, em detalhes, como utilizar esta metodologia na analise da expressao génica,
apresentando os fundamentos da técnica e suas etapas. Butte [Butte 2002] em um
trabalho semelhante, relaciona também as bases de dados disponiveis e suas carac-
teristicas, tais como os organismos analisados, quantidade de genes envolvidos e o
nimero de amostras no tempo. Por fim, entre os trabalhos introdutorios, Kuo et al
|Kuo et al. 2004| faz uma abordagem voltada a aplicagio de técnicas de Aprendizado
de Maquina para extrair informacoes pertinentes dos dados, citando os modelos apli-
cados a analise de Microarranjos.

4.2 Selecao de Caracteristicas

Um dos desafios encontrados ao trabalhar com Microarranjos é o grande
niumero de genes em relacao ao numero de amostras da maioria dos experimen-
tos. Em um conjunto de dados obtidos em um experimento, apenas parte deles
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sao pertinentes para andlise, o resto pode ser considerado como ruido proveniente
dos proprios Microarranjos. Tendo em mente a eliminacao destes ruidos, diversos
autores propuseram técnicas novas de pré-processamento.

Chuang et al |Chuang et al. 2003, Chuang et al. 2004, para solucionar o
problema de selecao de genes, propoem classificar os genes dos experimentos. Os
dados sao estatisticamente analisados através de uma abordagem denominada RAC
(Rank and Combination Analysis), a qual consiste de duas etapas. A primeira or-
dena os genes de acordo com a importancia de sua informacao. Para medir esta
importancia, varias medidas podem ser aplicadas, a abordagem RAC realiza uma
ordenacao para cada método escolhido (entre as medidas utilizadas estao: variancia,
desvio padrao, correlagdo e probabilidades). A segunda, consiste em combinar os
resultados ja obtidos, a fim de determinar uma ordenacao final para o conjunto de
genes. Os autores construiram um framework para este tipo de anélise e observaram
melhores resultados quando combinados diversos métodos.

Uma abordagem diferente, mas com a mesma intencgao, foi feita por Holter
et al |[Holter et al. 2000], onde eles discutem a utilizagdo de SVD (Singular Value
Decomposition) |Bjornsson and Venegas 1997, Watkins 1991| para representagao da
matriz de expressao génica de um experimento. Segundo eles, um conjunto com-
plexo de expressoes génicas pode ser representado por um pequeno niimero de mo-
dos, obtidos pela SVD, os quais capturam os padroes temporais de alteracoes na
expressao génica. Foram analisados Microarranjos do ciclo celular CDC-15, esporu-
lacao, e fibroblastos. Nos 3 tipos de dados observou-se que apenas as duas primeiras
caracteristicas determinadas pela SVD ja mostravam uma boa representagao dos
dados.

Hitoshi Iba, em seus trabalhos [Ando and Iba 2004, Paul and Iba 2005], vem
utilizando para selecao de caracteristicas uma metodologia baseada em Computagao
Evolutiva, aplicando algoritmos genéticos nesta tarefa. Seu trabalho diferencia-
se por nao utilizar operadores de mutacao e recombinacao e, sim, gerar as novas
solucoes baseado na distribuicao de probabilidades das solucoes selecionadas da
geracao anterior (PMBGA - Probabilistic Model Building Genetic Algorithm).

Entretanto, muitos autores optam por realizar a selecao de caracteristicas
através da determinacao dos clusters presentes nos dados. Véarios sao os métodos
aplicados, sendo dificil determinar, a priori, qual produz os melhores resultados.
Sendo assim, a proxima secao é dedicada a alguns trabalhos sobre o assunto.

4.3 Clusterizacao

O objetivo da clusterizagdo é subdividir o conjunto de dados (no caso, séries
temporais representando o nivel de expressao de um gene) de forma a agrupar ex-
pressoes semelhantes em um mesmo grupo.

Um trabalho considerado classico na éarea foi o de Eisen et al
|Eisen et al. 1998|. Eisen clusterizou dados de Microarranjos de Saccharomyces cere-
wisiae utilizando clusterizacao hierarquica. Como resultado da técnica, é gerado um
dendograma de expressoes génicas. Entretanto, determinar o nimero de clusters
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presentes nao é uma tarefa simples, pois depende de uma valor empirico de seme-
lhanca que deve ser arbitrado. Mas Eisen pode fazer importantes observacoes sobre
a andalise, entre elas a eliminacao de dados redundantes propiciada e, também, a
tendéncia de genes de fungao semelhantes estarem presentes em um mesmo grupo.

Outro método utilizado para clusterizacao é o K-means. Este método utiliza
k centroides para particionar os dados. Golub et al [Golub et al. 1999] fizeram uso
desta técnica em seu trabalho, no entanto, ela apresenta um problema da propria
metodologia, necessitar do ntiimero de centroides e a posicao dos mesmos. Isto
torna a técnica sensivel a inicializacao dos seus parametros e, em geral, determinar
o nimero de centroides nao ¢ uma tarefa simples, exigindo repetidos experimen-
tos até identificar a configuracao adequada para os dados. Um método bastante
semelhante ao k-means, mas menos exigente quanto aos parametros sao os Mapas
Auto-organizaveis (SOMs).

Segundo Slonim [Slonim 2002|, uma das vantagens da utilizagdo de SOMs, em
relacao ao k-means é poder identificar as relacoes entre os clusters. Desta forma,
SOMs tém sido utilizados por diversos autores [Tamayo 1999, Toronen et al. 1999,
Oja et al. 2002, Nikkila et al. 2002| para a determinacdo de clusters em dados de
Microarranjos. Foi evidenciado que através da anélise do SOM, ja treinado, pode-
se chegar a muitas conclusoes pertinentes quanto aos clusteres presentes. Tdéronen
et al [Toronen et al. 1999] em seu trabalho, evidenciou a praticidade de utilizagao
de SOMs na analise de dados de Microarranjos, os quais permitem facilmente a
visualizacao da quantidade de clusters presentes nos dados.

Em um trabalho posterior, Nikkild et al |Nikkila et al. 2002| aprimorou a uti-
lizacao de SOMs para nao apenas visualizar os clusters presentes, mas, também,
determina-los. A determinacao dos clusters foi realizada com uso da U-matriz, a
qual, de modo grafico, mostra as distancias entre os neurdnios da rede, sendo que
os locais onde estas distancias sao menores indica a presenca de clusters (maiores
detalhes sobre o método ver Ultsh |Ultsch 1993|). Neste trabalho nao foi possivel
determinar com exatidao os clusters, mas quanto a visualizacao dos dados a SOM
foi mais eficiente que a Clusterizacao Hierarquica.

Oja et al |Oja et al. 2002] também domonstram a utilizagao de SOMs para a
exploracao de clusters, abordando como interpretar os resultados da rede e identificar
os clusters, no entando, uma de suas mais importantes contribuicoes foi demonstrar
que as mesmas inferéncias sobre os dados realizadas utilizando Clusterizagao Hie-
rarquica, podem também ser feitas utilizando SOMs.

Segundo D’haeseleer [D’haeseleer 2005], novos métodos de clusterizagao sao
facilmente criados. Entre os novos métodos ja desenvolvidos, Ben-Dor & Yakhini
|Ben-Dor et al. 1999 modificam o tradicional método k-means a fim de otimiza-
lo para a anélise de Microarranjos com dados de diversas condi¢oes. Definem um
modelo estocastico para a entrada, também utilizado como medida de similaridade.
Yeung & Ruzzo [Yeung and Ruzzo 2001| propdem clusterizar os dados utilizando,
para isto, as Componentes Principais extraidas por PCA. Além destas, existem ou-
tras propostas de metodologias, como as encontradas em |[Lukashin and Fuchs 2001,
Bar-Joseph et al. 2002, Zhao and Zaki 2005|.

A préxima secao apresenta a compilacao de alguns trabalhos realizados para
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classificar expressoes génicas de Microarranjos.

4.4 Classificacao

Algoritmos de aprendizado de maquina, em geral, trabalham com um grande
nimero de amostras e um nimero limitado de varidveis, no entanto ocorre o inverso
quando classifica-se expressao génica. Microarranjos apresentam um grande niimero
de variaveis com reduzido ntiimero de amostras, tornando-se desta forma um desafio
para as técnicas tradicionais de classificag¢ao [Slonim 2002].

Considerando as técnicas de aprendizado de méaquina, os métodos de classi-
ficacao estao entre os supervisionados, onde existe uma fase de treinamento com
um conjunto de dados conhecidos, e uma fase de teste, onde se classifica um
dado ainda nao visto em alguma das classes do treinamento. Um dos méto-
dos mais simples de classificacao, mas nem por isso menos poderoso, é o de vi-
zinhos mais proximos (Nearest Neighbors), onde classifica-se a amostra = como
pertencente aquela classe que for considerada mais proxima entre as k classes de
treinamento, de acordo com a medida de similaridade adotada. Apesar de sim-
ples, varios sao os autores que obtiveram sucesso com a utilizacao desta técnica
[Golub et al. 1999, Ramaswamy et al. 2001, Pomeroy et al. 2002].

Liang & Kelemen [Liang and Kelemen 2002| utilizaram Redes Neurais Recor-
rentes para classificar expressao génica. Em seu experimento eles enfatizam a ne-
cessidade do pré-processamento antes do treinamento da rede. Segundo resultados
apresentados, a RNR mostrou-se superior a outras técnicas, entre elas o K-means,
o SOM e até mesmo a SVM. Mas Liang & Kelemen admitem que estes resultados
podem ser por causa dos dados escolhidos, além da técnica tornar-se inapropriada
para um grande nimero de classes, principalmente se as diferencas entre as classess
forem sutis.

Algoritmos evolutivos também sao utilizados para classificacao de ex-
pressao génica. Em geral utiliza-se técnicas baseadas em Algoritmos Genéti-
cos, mediante algumas modificacoes, com o intuito de selecionar um nimero re-
duzido de genes, e entao aplicar uma outra técnica em conjunto para classi-
ficar o gene |Wahde and Szallasi 2006]. Em um trabalho recente, Ando & Iba
|Ando and Iba 2004| analisaram o uso de Algoritmos Genéticos em conjunto com
técnicas de aprendizado de maquina (K-means, SVM e Naive Bayes) para classi-
ficar expressoes génicas. Segundo seus resultados os classificadores apresentaram
melhores resultados quando aplicados em conjunto com Algoritmos Genéticos.

Nao ha um consenso sobre qual técnica melhor se adapta a analise de dados
de Microarranjos, no entanto, quanto a classificacdo de expressao génica, muitos
autores concordam que para tal tafera as SVMs sdo uma escolha segura |Butte 2002,
Brown et al. 2000, Slonim 2002]. A diferenca das SVMs em relagao a outras técnicas
é a facilidade que ela apresenta para lidar com classificacao de dados quando, no
conjunto de treinamento hia um grande nimero de exemplos negativos para um
pequeno nimero de positivos. Entretanto, SVMs apresentam como desvantagem a
dificil interpretacao dos resultados.
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4.5 Extracao de Conhecimento de Microarranjos

O grande volume de dados de um Microarranjo, nem sempre significa um
grande volume de informagoes. Além disto, seu formato dificulta a interpretacao
das informacgoes. Desta forma, um dos desafios na analise de Microarranjos é con-
seguir representar a informacao presente na forma de Redes Biologicas. Segundo
Styczynski & Stephanopoulos [Styczynski and Stephanopoulos 2005| varias técnicas
sao aplicadas para “decifrar”, tanto quantitativamente quanto qualitativamente, a
arquitetura das redes.

Para este fim, varios modelos tém sido utilizados. Os mais populares serao
apresentados nas segoes seguintes.

4.5.1 Modelos Continuos

Alguns autores abordam o problema utilizando modelos continuos. Chen et al
[Chen et al. 1999| foram um dos primeiros a realizar este tipo de modelagem com
dados de Microarranjos. Eles propuseram uma modelagem utilizando equacgoes dife-
renciais. De acordo com a complexidade dada ao problema na hora da modelagem,
pode-se ter equagoes lineares ou nao lineares |Styczynski and Stephanopoulos 2005].

Apesar de estes métodos conseguirem uma boa descri¢ao dos dados, determinar
os parametros do modelo se torna um problema devido a complexidade matemética
que o problema adquire. Desta forma, alguns trabalhos voltam seus esforcos para
determinar uma forma de encontrar os parametros do modelo, e nao determinar o
modelo em si.

Um modelo bastante conhecido para descrever redes bioquimicas é o S-system
que descreve o sistema por um conjunto de equacoes diferenciais nao-lineares. Este
modelo foi utilizado por Sakamoto & Iba [Sakamoto and Iba 2001] e Noman & Iba
[Noman and Iba 2005] para determinar redes de regulagao génica usando técnicas
de computacao evolutiva na estimacao dos parametros do sistema.

4.5.2 Analise de Correlacgao

Butte et al [Butte and Kohane 2000, Butte et al. 2000] utilizam Redes de
Relevancia para determinar a interacao entre os genes. Esta metodologia analisa
a correlacao entre os dados, determinando a relacao entre eles. Além de mostrar, na
forma de uma rede, a relacao entre os dados, este método também pode ser utilizado
para clusterizagao. No caso de aplicar esta metodologia para clusteriza¢ao, a van-
tagem, em relagao as demais técnicas, é o fato de agrupar as expressoes génicas de
acordo com sua correlacao, independente de serem negativas ou positivas, formando,
desta forma, clusters biologicamente representativos.

4.5.3 Modelos Estocasticos

Modelos probabilisticos sao utilizados por diversos autores na mo-
delagem de redes regulatorias. Segundo Styczynski & Stephanopoulos
[Styczynski and Stephanopoulos 2005| esta modelagem possui vantagens significa-
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tivas, como a fécil representacao da incerteza e o tratamento de dados faltantes.
Como desvantagem, apresenta a grande exigéncia computacional de seu aprendizado,
permitindo apenas a modelagem de pequenas redes, bem inferiores as redes reais.

Murphy & Mian [Murphy and Mian 1999] propuseram o modelo de Redes
Bayesianas Dinamicas (DBN) para modelar dados de Microarranjos. Tal modelo
reune caracteristicas de Redes Bayesianas e Cadeias de Markov. Uma das vantagens
desta técnica é a possibilidade de insercao de conhecimento prévio na modelagem.
Esta técnica foi utilizada por Ong et al [Ong et al. 2002| para analisar séries tem-
porais de Microarranjos, identificando nos dados as relacoes entre genes. Kim et
al [Kim et al. 2003| e Perrin et al [Perrin et al. 2003] também utilizaram DBNs na
inferéncia de redes genéticas.

Apesar de identificar as relacoes entre os genes, as DBNs apresentam baixa
precisao e exigem muito tempo de processamento. Para minimizar estes problemas,
Zou & Conzen |Zou and Conzen 2005| propuseram a limita¢ao dos possiveis genes
reguladores, minimizando o tempo de processamento e aumentando a precisao do
método. Zhou et al [Zhou et al. 2004] também utilizaram uma metodologia seme-
lhante utilizando, em conjunto, Redes Bayeseanas e MCMC (Markov Chain Monte
Carlo) para extrair as relagoes entre os genes.

Entretanto, nao existem trabalhos que utilizem RNAs ou RNRs para Extracao
de Conhecimento de Microarranjos. Na proxima secao é apresentada uma compi-
lacao dos trabalhos mais significativos nesta éarea.

4.6 Extracao de Conhecimento de RNRs

Extragao de Conhecimento de RNRs baseia-se na extracao de regras das mes-
mas. Estas regras sao utilizadas para construir um modelo formal que represente a
computagao realizada pelas redes |Jacobsson 2005|. Entre os formalismos utilizados
estao as maquinas de estados. Elman |Elman 1990|, em seu artigo, apresentou o seu
modelo recorrente, comparando as ativacoes internas aos estados de Maquinas de
Estados.

Em 1995, Siegelmann & Sontag [Siegelmann and Sontag 1992| mostraram que
RNRs sao equivalentes a Maquinas de Turing, logo, possuem a capacidade de com-
putar qualquer funcao computavel. Com isto, tem-se uma poderosa ferramenta
computacional e, frente a possibilidade de interpretar o seu conhecimento repre-
sentando sua computacao através de Maquinas de Estados, um bom modelo para
Extragao de Conhecimento.

Diversos trabalhos tém apresentado formas de extracao de regras a partir de
RNRs |Cechin 1997, Andrews and Geva 2002, Zhou 2004, Vahed and Omlin 2004,
Liu et al. 2004, Jacobsson 2005, Pechmann and Cechin 2005|. Resumidamente, os
passos para esta extracao sao:

e discretizacao do espaco de estados continuo das RNRs;

e geracao dos estados e saidas através da alimentacao da RNR com os dados de
entrada;
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e construcao da base de regras com as transi¢oes de estados observadas;
e ¢, por fim, minimizacao da base de regras.

A discretizacao do espago de estados consiste em mapear o espaco de estados
continuo da RNR (microestados), para os estados correspondentes & méaquina resul-
tante (macroestados). Este mapeamento é considerado critico para os algoritmos
de extragao de regras de RNRs. Tal processo é denominado por “quantizacao” do
espaco de estados.

Varias técnicas para quantizacao podem ser utilizadas. Servan-Schreiber et
al |Servan-Schreiber et al. 1989, Servan-Schreiber et al. 1991| utilizaram Clusteri-
zacao Hierdrquica para determinar os estados de uma RNR treinada com strings
geradas por uma pequena maquina de estados finita. Nestes experimentos os clus-
ters identificados puderam ser relacionados aos estados da maquina que o gerou, o
que representou a conexao entre as RNRs e as maquinas de estados.

Entretanto, nem sempre h& uma relagao de “um para um” entre os
clusters encontrados nas redes e os estados das maquinas. Servan-Schreiber
[Servan-Schreiber et al. 1991 observaram esta caracteristica das RNRs. A principio
h& um caminho alternativo, diferente do caminho das maquinas de estados, mas que
também soluciona com sucesso o problema para o qual a RNR foi treinada. Desta
forma alguns autores adicionaram aos seus algoritmos de extracao de regras uma
etapa de minimizacao dos estados obtidos |Giles et al. 1992|.

Outra técnica de quantizacao foi proposta por Giles et al |Giles et al. 1991|
e aprimorada por Omlin & Giles |Omlin and Giles 1996|. Nesta técnica, o espago
de estados é particionado em hipercubos idénticos, representando os macroestados.
Realiza-se uma busca em largura alimentando a rede com os padroes de entrada
até que nenhum novo hipercubo seja visitado. As transicoes entre os macroestados
sao a base da maquina extraida. Por fim também ha a necessidade de simplificar
o autdmato extraido. Esta técnica apresenta dois problemas decorrentes do fato de
analisar todos os possiveis estados, e para estes, todas as possiveis entradas da rede,
que é a complexidade exponencial e o risco de obter uma representacao da rede mais
complexa do que a real, uma vez que a rede pode nao trabalhar em todo o dominio
possivel [Jacobsson and Ziemke 2003|.

Zeng et al |Zeng et al. 1993| propuseram uma abordagem diferente para os
macroestados, utilizando o algoritmo k-means para clusterizar os microestados. Os
centroides dos clusters sao entao utilizados como a base da busca em largura. Com
esta abordagem os macroestados terao niimero e tamanho de acordo com o dominio
da aplicacao. No entanto, a determinacao dos k clusters é um parametro dificil de
ser definido, e que, se mal definido, pode ocasionar erros ja na primeira etapa da
extracao: a discretizacao do espaco de estados. Uma alternativa para a determi-
nacao correta do nimero de clusters foi forméa-los durante o treinamento da RNR
[Frasconi et al. 1996].

Outra abordagem, baseada na amostragem de RNR, foi proposta por Watrous
& Kuhn [Watrous and Kuhn 1992|. Esta proposta consiste em armazenar as in-
teracoes da RNR com os dados, de forma a determinar um dominio de atuagao
para a rede, o qual funcinaria como uma heuristica. Tal heuristica faria com que
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fossem analisados somente os estados relevantes. Com esta abordagem o conjunto de
regras extraido se torna menor, evitando informacoes irrelevantes. No entanto um
problema foi apresentado, a ocorréncia de inconsisténcias nas transicoes, o que iria
contra a formalismo das maquinas de estados. Estas inconsisténcias serviram como
motivacao para a utilizacao de outra forma de descricao do conhecimento extraido,
na forma de méquinas estocasticas.

Tino & Vojtek |Tino and Vojtek 1998| propuseram uma metodologia para ex-
tracao de maquinas estocasticas. Apesar de através da técnica de amostragem
ocorrerem transicoes inconsistentes, tais transicoes podem apresentar um padrao
de ocorréncia. Através da contagem destas transices podem ser calculadas suas
propabilidades de ocorréncia, as quais podem ser interpretadas como as probabili-
dades de transicao de uma méaquina estocéstica.

A representacao de conhecimento, extraido de RNRs, através de cadeias
de Markov, foi abordada por Pechmann & Cechin |Pechmann and Cechin 2005,
Pechmann and Cechin 2004, Pechmann 2004| que utilizaram como métodos de clus-
terizagao o k-means e também a clusterizacao difusa. Nestes trabalhos observou-se
que este tipo de representacao demonstrou bons resultados para os sistemas dinami-
cos analisados. As cadeias de Markov extraidas apresentaram comportamento idén-
tico ao dos sistemas utilizados para o treinamento das RNRs.

Enfim, varios autores vém estudando a extracao de conhecimento de RNRs em
diferentes dominios, apresentando resultados promissores. No entanto, nao foi en-
contrado nenhum trabalho utilizando esta abordagem para anélise de microarranjos,
o que ¢é o objetivo deste trabalho.

4.7 Discussao e encerramento do Capitulo

Este Capitulo buscou apresentar ao leitor as principais técnicas computacionais
empregadas em andlise de dados de microarranjos. Pode-se observar a grande quan-
tidade de técnicas empregadas bem como a falta de uma metodologia padrao para
as analises.

Muitos trabalhos buscam comparar diversas técnicas, mas, inclusive estes, en-
contram dificuldades em apontar uma das alternativas como sendo a mais adequada.
O desempenho das técnicas aplicadas depende diretamente dos dados coletados, po-
dendo, por exemplo, uma determinada técnica ter melhor ou pior desempenho de
acordo com os Microarranjos analisados.

Desta forma, buscou-se na bibliografia, técnicas e métodos de andlise que me-
lhor se adaptem as realidades deste trabalho. Todos os tipos de analises citados tem
sua importancia, no entanto, cada um com a sua abordagem.

A selecao de caracteristicas é vital para o processo, no entanto, para este
experimento, nao se necessita de um método tao exato e deterministico como os
propostos por Chuang et al [Chuang et al. 2003| e Holter et al [Holter et al. 2000].
Tais métodos possuem parametros dificies de serem determinados, que necessitariam
de um estudo a parte sobre sua influéncia na analise, o que acarretaria em um periodo
de tempo impraticavel para sua aplicacao em uma metodologia como esta.
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Para esta metodologia seria ideal reunir uma ténica de selecao que una
caracteristicas de visualizagao, com a possibilidade de agrupamento dos dados.
Com este fim, uma técnica utilizada com sucesso tem sido os Mapas Auto-
organizaveis [Toronen et al. 1999, Slonim 2002, Tamayo 1999, Oja et al. 2002,
Nikkila et al. 2002]. Com esta ferramenta ¢ possivel visualizar os dados de forma a
determinar as caracteristicas mais representativas, e apos isto, determinar os grupos
que apresentam tais caracteristicas de forma clara e sem a necessidade de conheci-
mento prévio dos dados analisados.

Quanto as técnicas de extracao de conhecimento aplicadas a dados de Mi-
croarranjos, ainda nao ha uma técnica eficiente para tal analise. Butte et al
[Butte and Kohane 2000, Butte 2002| propoe métodos de extracao baseado na
analise de correlacao entre os dados. Tal método é matematicamente eficiente, no
entanto, quando os dados de interesse possuem milhares de varidvies, o resultado
pode se tornar extremamente dificil de ser analisado.

Outra proposta eficiente, mas que nao se adapta a grandes volumes de infor-
macao, sao os modelos continuos. Existem propostas de modelagem dos dados de
Microarranjos através de equagdes lineares (ou nao lineares, de acordo com a com-
plexidade) [Styczynski and Stephanopoulos 2005|, e até mesmo utilizando o modelo
S-system |Sakamoto and Iba 2001, Noman and Iba 2005|, que é aplicado para des-
cricao de redes bioquimicas. No entanto estas técnicas nao suportam um grande
volume de dados, e a determinagao dos parametros destes modelos/equacoes é de
alto custo computacional.

Quanto aos modelos estocésticos utilizados, grande parte dos trabalhos uti-
lizam Redes Bayesianas com uma abordagem temporal, a qual deram o nome
de Redes Bayesianas Dinamicas (DBN). Este modelo adiciona a representacao
temporal das Cadeias de Markov as Redes Bayesianas |[Murphy and Mian 1999,
Ong et al. 2002, Kim et al. 2003, Perrin et al. 2003]. No entanto as DBNs apre-
sentam resultados pouco confidveis. Zhou et al |[Zhou et al. 2004| utilizou, em con-
junto com as DBNs, o método MCMC (Monte Carlo Markov Chain), conseguindo
melhores resultados, mas, ainda nao satisfatorios.

Assim, o processo de Extracao de Conhecimento a partir de dados de Mi-
croarranjos ainda nao possui um consenso sobre qual a metodologia a ser uti-
lizada. Este trabalho propoe aplicar a metodologia de Extracao de Conhecimento
a partir de RNRs proposta por Pechmann & Cechin |Pechmann and Cechin 2005,
Pechmann and Cechin 2004, Pechmann 2004 na forma de Cadeias de Markov,
visando inferir as relacao presentes nos dados de Microarranjos.

Como visto, as RNRs sao teoricamente equivalentes a maquinas de Tur-
ing, podendo modelar qualquer tipo de informagao |Siegelmann and Sontag 1992|.
Além disso, elas apresentam boa habilidade em modelar dados tempo-
rais |Pechmann and Cechin 2005, Pechmann and Cechin 2004, Pechmann 2004].
Unindo estas caracteristicas a possibilidade de se extrair o conhecimento destas
redes na forma de uma Cadeia de Markov [Tino and Vojtek 1998, Pechmann 2004]
acredita-se ter uma metodologia adequada a anélise de dados de Microarranjos. A
metodologia proposta sera apresentada, em detalhes, no proximo capitulo.
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Capitulo 5

Metodologia

Neste trabalho é proposta uma metodologia para encontrar as relagoes de in-
fluéncia entre os genes, a partir de dados brutos de Microarranjos. Nesta metodologia
estao envolvidas diferentes técnicas computacionais a fim de extrair o conhecimento
desejado.

Em poucas palavras pode-se descrever esta metodologia (Figura 5.1) nas
seguintes etapas:

e Selecao dos dados: selecionar os dados pertinentes a andlise, dentre as di-
versas bases de dados existentes.

e Determinacao dos padroes: determinacao dos padroes presentes nos dados,
bem como o pré-tratamento necessario.

e Composicao da base de treinamento: a partir dos principais padroes
determinados, e também dos dados brutos, compor a base de treinamento
para a RNR.

e Treinamento de RNR: determinacao dos parametros de treinamento da
RNR com a finalidade de aproximar as séries temporais oriundas dos Microar-
ranjos.

e Extracao da Cadeia de Markov: extracao da Cadeia de Markov, a partir
da RNR treinada, e da base de treinamento.

As proximas secoes descrevem esta metodologia de forma detalhada, expli-
cando cada uma das etapas.

5.1 Determinacao da Base de Dados

Os dados manipulados neste trabalho sao matrizes de expressao génica, obti-
das através de analises de Microarranjos. Nestas matrizes, cada linha corresponde ao
nivel de expressao génica de um determinado gene, em diversas amostras no tempo,
formando as séries temporais. Cada coluna corresponde ao nivel de expressao génica
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FIGURA 5.1 — Visao global da metodologia.

de todos os genes em um mesmo instante, a qual nos referimos como amostra tempo-
ral. A Figura 5.2 mostra em detalhes a organizacgao da matriz de expressao génica.

Atualmente, com a popularizacao da técnica de Microarranjos, o niimero de
dados oriundos deste tipo de analise cresce consideravelmente. H& diversas bases de
dados disponiveis na Internet. Assim, é preciso decidir por uma destas e, para isto,
alguns fatores devem ser levados em consideragao. Entre eles, o tamanho das séries
temporais e os trabalhos relacionados.

O tamanho da série temporal deve ser o maior possivel para otimizar o apren-
dizado da RNR. Entretanto, grande parte das bases de dados de Microarranjos
possuem séries curtas, apresentando em torno de 20 amostras temporais.

Séries temporais curtas, para este tipo de andlise, sao desaconselhéaveis, pois
estas séries nao possuem muitas informacgoes em seus dados, prejudicando, desta
forma, o processo de extracao do conhecimento.

Outro fator a ser levado em consideracao, sao os trabalhos utilizando os mes-
mos dados. O fato de outros autores estarem trabalhando com a mesma base, sig-
nifica que ha uma maior quantidade de informacoes a respeito do conjunto de genes
em questao permite também a comparacao com resultados ja obtidos, facilitando a
validacao da metodologia proposta.

Apo6s a determinacao da base de dados a ser analisada, é necessiario um pré-
tratamento, principalmente devido ao grande volume de informacgoes presentes nos
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FIGURA 5.2  Matriz de expressao génica.

Microarranjos. Esta etapa é descrita a seguir, na préxima se¢ao.

5.2 Pré-tratamento dos dados

Para a extracao da Cadeia de Markov dos dados de Microarranjos, primeira-
mente é necessario o treinamento de uma RNR com a matriz de expressao génica
selecionada. Neste ponto, encontram-se duas caracteristicas conflitantes: o fato das
RNRs nao comportarem muitos neurénios na camada de entrada (parametros de
entrada) |Haykin 2001|, e o grande volume de informagoes, tipico dos microarranjos
|Chuang et al. 2004, Causton et al. 2003|. Para resolver este conflito, realiza-se um
pré-processamento sobre a matriz de expressao génica, a fim de reduzir o niimero de
parametros de entrada da RNR.

Para atingir tal objetivo, varias técnicas sao aplicadas com sucesso
|Butte 2002, entre elas a Clusterizagdo Hierarquica |Slonim 2002|, Nearest Neigh-
bours |Golub et al. 1999] e Mapas Auto-organizaveis (SOM) |Tamayo 1999|. Deseja-
se, com este pré-tratamento, selecionar os padroes mais representativos da base de
dados. Entretanto, tais padroes nao sao conhecidos a priori. Assim, os Mapas Auto-
organizaveis foram escolhidos por proporcionarem uma boa visualizagao dos dados,
facilitando a tarefa de selecao de padroes.
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5.2.1 Determinacao dos Padroes de Dados

A grande quantidade de informacoes é uma caracteristica presente nas
medicoes do nivel de expressao génica. Um experimento de Microarranjo possui
milhares de séries temporais, cada uma correspondendo ao nivel de expressao de um
gene. Desta forma, trabalhar com todos estes dados torna-se impraticavel. Den-
tre os diversos problemas em lidar com tamanha quantidade de séries de expressao
génica, podemos destacar dois. Primeiro, estes dados serao utilizados para treinar
uma RNR, sendo que cada série correspondendo a um parametro de entrada. Isto
levaria a uma RNR com um nimero muito elevado de neuronios, o que nao gera-
ria bons resultados, ainda mais que o objetivo do trabalho é encontrar as relacoes
existentes entre os dados. Em segundo lugar, analisar tal quantidade de niveis de
expressao génica poderia inviabilizar a interpretacao dos resultados e a validacao da
metodologia.

Para resolver este problema reduz-se a quantidade de expressoes génicas a
serem estudadas. A matriz de expressao génica deixa de ser utilizada em sua to-
talidade e passa a ser representada por algumas séries temporais, no caso, as séries
representadas pelos principais padroes presentes na matriz de expresssao génica.

Para determinar os principais padroes utiliza-se os SOMs, treinados com toda
a matriz de expressao génica. Os SOMs tém como propriedade agrupar dados semel-
hantes, e nao fornecem uma resposta direta ao problema de determinacgao de padroes.
Para este fim, faz-se uma anéalise das freqiiéncias de ativacao de cada neuronio medi-
ante a apresentacao de todo o conjunto de dados. Cada neurdnio é ativado somente
quando considerado, pela rede, como sendo o representante mais proximo do dado
de entrada. Considera-se, assim, o numero de vezes que o neurénio foi ativado
como sendo o nimero de séries temporais representadas pelo mesmo. Desta forma,
0s neuronios que apresentarem um maior nimero de ativagoes sao considerados os
principais padroes presentes na matriz de expressao génica, e os pesos do neuronio
como sendo o protétipo do padrao.

Para determinar o nimero de padroes, define-se um limiar que indica quan-
tas séries temporais um neuronio deve representar para poder ser considerado um
padrao. A Figura 5.3 exemplifica este processo apresentando o histograma das
ativacoes dos neurdnios onde é definido, como limiar, 35 séries para cada padrao.
Deve-se atentar para nao definir um limiar elevado, para nao excluir padroes impor-
tantes presentes nos dados, bem como, limiares baixos, para evitar trabalhar com
o ruido presente nos dados. No presente trabalho obteve-se 11 padroes, e as séries
representadas por estes padroes serao utilizadas para construir a base de dados de
treinamento das RNRs.

Através da representacao dos dados da matriz de expressao génica por seus
principais padroes, ocorre uma reducao no volume de informacao manipulada. Isto
facilita o trabalho, tanto em termos computacionais, como em termos de validacao
biologica. Os dados originais sao apresentados na Figura 5.4(a) e, os padroes obtidos,
na Figura 5.4(b).

Contudo, somente determinar os padroes nao é suficiente. Apos concluida esta
etapa, deve-se utilizar estes padroes na construcao da base de treinamento para a
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FIGURA 5.3 — Quantidade de dados representado por cada neuronio da SOM.
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FIGURA 5.4 — Dados de Microarranjos.

RNR. A explicacao de como esta base é construida é apresentada na proxima secao.

5.2.2 Construgao da Base de Treinamento

Uma vez determinados os padroes de dados que serao utilizados, o proximo
passo é construir a base de treinamento para a RNR. Cada padrao corresponde a
um dos parametros de entrada da Rede Neural, contudo, o padrao informado pelos
SOMs nao é um dado verdadeiro, e sim, um prototipo representando um valor médio
de um conjunto de dados semelhantes.
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A base de dados de treinamento poderia ser composta apenas pelos prototi-
pos dos padroes, mas os resultados obtidos deste modo nao considerariam diversas
caracteristicas presentes nos dados. Como cada padrao determinado representa, no
minimo, 36 séries temporais, em cada uma destas séries pode haver caracteristicas
que nao ficam evidentes no protoétipo do padrao, e, conseqiientemente, nao seriam
informadas a RNR.

Tendo isto em vista, a base de dados foi construida a partir de séries temporais
originais de microarranjos. Cada parametro de entrada da rede neural corresponde
a um dos padroes determinados. Considerando que o padrao com menor niimero de
representantes possui K séries temporais, entao, para cada parametro de entrada
foram selecionadas K séries de cada padrao. Com isto, cada neurdénio da RNR
tem como base de treinamento K séries temporais, correspondentes a um mesmo
padrao, dispostas de maneira sequencial. Como, cada série temporal é composta por
J amostras, a matriz com os dados de treinamento possui dimensoes P x [K*(J—1)],
onde P corresponde aos padroes (namero de neurdnios) e K * (J — 1) corresponde
as séries temporais concatenadas. Para cada série, trabalha-se apenas com J — 1
amostras por se ter removida a tltima amostra das séries utilizadas como entrada
da RNR, e a primeira amostra das séries utilizadas para a saida. Tal procedimento
foi realizado para evitar ligacoes entre amostras de séries diferentes.

Apos estas etapas, os dados estao em uma forma adequada para o treinamento
da RNR, descrito a seguir.

5.3 Treinamento da RNR

A RNR deve ser treinada de modo a aprender as principais caracteristicas
dos dados e conseguir reproduzir, mesmo que em poucos passos, as séries temporais
apresentadas. Para isto se utilizam redes baseadas na topologia de Jordan, com uma
camada oculta.

Para o nimero de neuronios na camada oculta, nao se determinou a principio
um nimero de neurdnios a ser utilizado. Para cada experimento, redes com diferentes
numeros de neurdnios ocultos foram analisadas com o intuito de encontrar a rede com
melhor resultado. Este melhor resultado significando baixo erro de aprendizagem e
boa capacidade de predicao com o menor niimero possivel de neuronios.

Conseguir minimizar o nimero de neuronios na camada oculta é necessario
para facilitar a tarefa de extracao da Cadeia de Markov.

Uma vez que as RNRs estejam treinadas com os dados de expressao génica, o
proximo passo consiste em extrair a Cadeia de Markov com os estados representa-
tivos do comportamento dos dados, e determinar as interagoes existentes em cada
um dos estados.
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FIGURA 5.5 — RNA Recorrente Linear.

5.4 Extracao de Conhecimento de RNRs

Uma vez que se disponha de um conjunto de dados, as RNRs podem ser
utilizadas como aproximadores universais de funcoes, comportando-se da mesma
forma que o processo gerador dos dados. Assim, a rede passa a representar um
modelo limitado do processo, que armazena ap6s o treinamento, as caracteristicas
dos dados |[Pechmann 2004].

5.4.1 Introducao

Uma vez que RNRs podem ser utilizadas para aproximacao de funcoes, pode-
se dizer que a mesma implementa a funcao que rege o comportamento dos dados.
No caso desta aplicacao, lida-se com séries temporais e, considerando um exemplo
bem simples, de uma rede recorrente linear, pode-se dizer que a rede reproduz a
equagao de recorréncia que gera os dados de treinamento.

Na Figura 5.5 pode ser visto um sistema linear recorrente utilizado para a-
proximagao de uma série de dados. Neste exemplo ha duas entradas y(t) e z(¢),
sendo esta tltima, recorrente e correspondendo ao operador de atraso unitario Z .
Este operador de atraso unitario é a saida da rede neural no tempo anterior ¢t — 1.
Ha também os pesos w, e w, que atuam como coeficientes das entradas y(t) e z(¢),
respectivamente. O processamento, neste caso, é feito pelo neuronio linear de saida,
que realiza simplesmente um somatorio do produto das entradas pelos pesos a elas
correspondentes.

Considerando o mecanismo de funcionamento da rede, expressa-se matemati-
camente o processamento feito pela rede, sobre os dados, através da seguinte equagao
de recorréncia:

z(t+1) =wy, *xy(t) + wy * z(t) (5.1)

A rede neural modelou a série analisada. A partir da rede pode-se dizer que
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FIGURA 5.6 Modelo de uma RNA Recorrente Nao-Linear com uma camada
oculta.

a saida x(t + 1) sofre uma influéncia w, da entrada y(¢), e uma influéncia w, da
entrada x(t). Estas influéncias sao fornecidas diretamente pelos pesos da rede, os
quais sao ajustados no momento do treinamento, e através da Equagao 5.1 observa-se
matematicamente o seu significado.

Como este trabalho manipula dados de microarranjos, os quais possuem uma
marcante caracteristica nao-linear, é necessaria uma modelagem que consiga repro-
duzir tais caracteristicas presentes. O que nao é possivel com o exemplo de aproxi-
magcao linear mostrado acima. Para tal, é sugerida a utilizagao de uma Rede Neural
Recorrente, com uma camada oculta que possua neuronios com funcao sigmoide
(Figura 5.6).

Utilizando, como modelo para aproximacao, uma RNR com neur6nios nao-
lineares na camada oculta, consegue-se uma aproximacao eficaz das séries temporais
em questao, entretando, a extracao das equacgoes de recorréncia deixa de ser uma
tarefa simples. A camada oculta presente na RNR permite um mapeamento mais
complexo entre a entrada e a saida dos dados, e, com isso, cresce também a com-
plexidade das equacoes de recorréncia obtidas.
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FIGURA 5.7 Aprozimacao da funcao sigmdide do neurdnio por trés funcoes
lineares.

5.4.2 Linearizacao da fungao Sigmdide e Equacoes de Recorréncia

O mapeamento realizado pelas RNAs entre a entrada e a saida é feio por
meio das fungoes de cada neurdnio. Se tratando de neurdnios nao lineares, diversas
funcoes de ativacao podem ser utilizadas. Neste trabalho optou-se por trabalhar
com fungoes sigmoides.

Para a construcao de uma Cadeia de Markov é necessario extrair estados a
partir da RNR. Estes estados sao extraidos de acordo com a divisao do espaco de
trabalho da rede. Este espaco é determinado através da anélise da regiao de ativacao
dos neurdnios da camada oculta. Estudos realizados comprovam que as ativacoes dos
neurdnios concentram-se basicamente em 3 regioes: na regiao central da sigmoide,
e nas regioes iniciais e finais, conforme pode ser visto na Figura 5.7 [Cechin 1997].
Assim, cada uma destas regioes pode ser aproximada, por uma equacao linear, com
um erro de aproximacao pequeno ao ponto de poder se desconsiderado.

Citando, novamente, a Figura 5.7 como exemplo, a determinacao da regiao de
trabalho do neurdnio pode ser feita de diversas maneiras, tanto através dos valores de
entrada do neuronio, dos valores de ativacao, ou, até mesmo, através de funcoes de
pertinéncia. Para exemplificar vamos considerar os valores de entrada e do neurénio.
Neste caso divide-se o espaco de entrada em 3:

e para e < —2: o neuronio esta trabalhando na primeira regiao, e sua saida pode
ser aproximada por s = —2, ou seja, uma vez que o neurénio encontra-se nesta
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regiao, seu comportamento passa a nao depender dos valores de entrada;

e para e > —2 & e < 2: 0 neur6nio encontra-se na regiao central, neste caso
aproxima-se sua ativacao por s = 0,5e, logo, diferentemente da primeira
regiao, esta regiao sofre influéncia direta dos valores de entrada;

e ¢ por fim e > 2: significa que o neurdnio estara trabalhando na terceira regiao.
Esta, assim como a primeira regiao, pode ser aproximada por uma constante,
neste caso s = 2.

Desta forma, cada neurdnio divide o espaco de dados em 3 regioes, de acordo
com a funcao sigmobide. Considerando uma rede com varios neur6énios na camada
oculta, as regioes aumentam na ordem de 3", onde n é o niimero de neurdnios ocultos.
As combinacoes entre as regioes definidas em cada neuronio da rede representam
possiveis estados da Cadeia de Markov a ser extraida. Contudo, como cada estado da
Cadeia de Markov é definido pela combinacao das regioes ativadas nos neuronios,
nem todas as combinacoes precisam ocorrer, sendo assim, podem existir estados
possiveis que nao chegam a ser ocupados pelo conjunto de dados em questao, nao
tendo necessidade de fazer parte da Cadeia de Markov.

As Figuras 5.8 e 5.9 apresentam um exemplo de uma RNR com 1 neuronio na
camada oculta e a respectiva divisao do espaco de trabalho deste neuronio a fim de
melhor exemplificar a metodologia. Como pode ser visto, ha 3 regioes de trabalho,
as quais correspondem a um intervalo de dados de entrada. Quando as entradas
encontram-se nas regioes escuras da Figura 5.9, o comportamento da saida pode ser
aproximado por uma constante (ver Figura 5.7). Nestes casos, se a rede se encontra
na regiao mais a esquerda, podemos aproximar os valores de saida por:

z(t+1)=—-2x%w (5.2)

No caso da rede encontrar-se na regiao mais a direita, a aproximacao pode ser
feita por:

r(t+1)=2%w (5.3)

Nota-se que em ambos os casos os valores de entrada da rede nao interferem nos
valores de saida. Quando a rede encontra-se trabalhando na regiao central, isto nao
ocorre, pois, como foi dito anteriormente, e explicitado na Figura 5.7, a aproximacgao
da saida s é feita por s = 0, be, onde e sao os valores de entrada do neuronio. Desta
forma, para a rede da Figura 5.8 quando ela encontra-se trabalhando na regiao
central, a saida é aproximada por:

z(t+1) = 0,5w [(wy * y(t)) + (wy * x(t)) + (wp * b)] (5.4)

5.4.3 Interpretagao das Equacgoes de Recorréncia

Neste trabalho lida-se com dados de Microarranjos e busca-se a interagao e-
xistente entre eles. Desta forma, as equacoes de recorréncia, determinadas através
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FIGURA 5.8 Modelo Neural Recorrente simplificado. y(t) e x(t) sao as entradas
e b, o bias; wy e w, e wy sao os respectivos pesos das entradas do neurdnio
sigmdide e w o peso atribuido a sua saida; x(t + 1) a saida da rede e Z7' o

operador de atraso unitdrio.

das RNRs, podem nos fornecer as informacgoes necessarias. Como interpretar estas
informacoes, serd apresentado nesta subsecao.

Considerando o exemplo simplificado da Figura 5.8, aplicado a dados de Mi-
croarranjos, define-se as entradas y(t) e z(¢) da RNR como sendo o nivel de expressao
génica de um grupo de genes, cujo comportamento se assemelha bastante, e b, como
sendo um bias. Neste caso temos z(t + 1) como saida da rede. Esta saida ¢ a
expressao génica do grupo de genes z no tempo seguinte ao da entrada.

Assim, uma vez definidos os parametros da rede, pode-se analisar a Equacao
5.4. Esta equacao, obtida através da andalise da RNR, nos fornece o valor no tempo
t+1 de expressao génica do grupo x, quando apresentadas para a rede as expressoes
génicas dos grupos x e y. Ou seja, determina-se de que forma os parametros de
entrada z e y influenciam no proximo valor de x.

Interpretando biologicamente esta equacao de recorréncia, pode-se dizer que o
valor da expressao génica z(t+ 1) do grupo de genes z, sofre as seguintes influéncias:

e w, de seu proprio nivel de expressao génica (z(t));
e w, do nivel de expressao génica do grupo y (y(t)):

e ¢ bx* w, atribuido a outos fatores externos aos dados apresentados.

As informagoes obtidas destas equacgoes de recorréncia extraidas das RNRs
possuem caracteristicas muito proximas das fornecidas por uma Rede Regulatoéria,
o que fica ainda mais evidente quando analisamos estas equacoes em uma forma
grafica, como apresentado na Figura 5.10.
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FIGURA 5.9 Divisao do espaco de trabalho do Neurénio sigmdide, considerando
0s valores de wy, = w, =1 e wy, = 0, da rede apresentada na Figura 5.8, em funcao
de seus parametros de entrada y(t) e z(t).

FIGURA 5.10 — Representacao grifica da Equacao 5.4.

Uma vez ja apresentados os principios que fundamentam a metodologia, ex-
plicando e exemplificando a extracao desejada sobre um modelo simples, a secao
seguinte apresentara o Sistema de Extracao de Regras utilizado.

5.5 O Sistema de Extracao de Regras

Esta metodologia propoe a Extracao do Conhecimento na forma de uma
Cadeia de Markov. Para tanto é necessario, primeiramente, extrair regras, a
partir da RNR, que descrevam o comportamento dos dados analisados. Para
este fim, foi utilizado, como sistema extrator de regras, o FAGNIS, pro-
posto por Cechin|Cechin 1997|, mas em uma versao implementada no ambiente
R|R Development Core Team 2005].

A escolha do FAGNIS, para ser utilizado como Sistema de Extracao de Regras,
deve-se a diversos fatores, os principais sao:
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e permitir a extragao de regras diretamente da RNR treinada;

e garantir a equivaléncia de func¢oes entre a RNR e o sistema de inferéncia ex-
traido;

e apresentar uma alta compreensibilidade das regras extraidas (i.e. regras mais
simples e em menor quantidade);

e estar implementado no ambiente R, permitindo integracao com as outras fer-
ramentas e scripts utilizados neste trabalho.

Um outro fator importante para sua escolha foi o fato de o FAGNIS resultar
em um conjunto de regras que descrevem o comportamento de uma RNR em uma
simples func¢ao linear, e permite a extracao da influéncia das entradas nas saidas.

O FAGNIS realiza a particao da regiao de trabalho da RNR em regioes lineares
de forma semelhante a regressao linear por partes, a medida que a rede vai sendo
treinada. Cada regiao linear encontrada pelo FAGNIS corresponde a uma regra,
para qual sao reportados:

e 0 prototipo: que descreve o comportamento tipico dos padroes pertencentes a
regra;

e a equacao linear: que determina a saida calculada para os padroes correspon-
dentes a regra, a partir de uma anéalise dos pesos e ativagoes da rede;

e a funcao de pertinéncia: que indica o grau de pertinéncia do padrao para com
a regra.

5.5.1 Definicao dos Estados da Cadeia de Markov

Neste trabalho, a RNR utilizada é mais complexa do que a apresentada no
exemplo. Ela possui mais neuronios de entrada e também mais neurénios na camada
oculta, mas, a principio, nao se pode definir a priori a sua topologia, pois esta deve
ser definida de acordo com os dados em questao. Assim, a partir do momento em que
se trabalha com uma RNR com mais de um neuronio, o espago de possiveis estados
se multiplica, passa a ter complexidade O(3™), onde n é o nimero de neurénios
ocultos.

Para definir os estados da Cadeia de Markov, analisa-se as ativacoes dos
neurdnios da camada oculta para todos os dados, marcando, para cada um, qual foi
o estado ativado. Nem todos os possiveis estados sao utilizados para representar os
dados, sendo assim, os que nao forem utilizados podem ser descartados da Cadeia
de Markov.

O espaco de entrada da RNR fica dividido em diversos subespacos, cada um
representado por um estado da Cadeia de Markov. Por sua vez, os estados da Cadeia
de Markov representam o comportamento dos parametros de entrada da rede (grupos
de expressoes génicas), mapeando as iteragoes presentes. Lembre-se que cada estado
da Cadeia somente é valido em seu subespaco, sendo definido por um conjunto de
equagoes de recorréncia, de acordo com as regioes em que cada neurénio trabalha.
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Desta forma, cada estado da Cadeia de Markov possui, associado a ele, uma
Rede Regulatoria valida para um conjunto dos dados de entrada. A Rede Regu-
latoria é representada por um sistema de equacgoes lineares definido em conseqiiéncia
da regra extraida.

5.5.2 Determinacao das Transigoes entre os Estados

As Cadeias de Markov sao definidas pelos estados e as transi¢oes entre eles.
Até este ponto, as transicoes entre os estados nao foram definidas e serao abordadas
nesta secao.

A definicao das transicoes entre os estados é feita a partir da anélise do com-
portamento da série temporal. Apresenta-se cada um dos valores de entrada para a
RNR ja treinada, e, entao, sao analisados os valores de ativagoes dos neurdnios da ca-
mada oculta. A combinagao das regides que estao sendo ativadas em cada neurdnio
indicara o estado no qual a RNR esta trabalhando. Ao fazer isto, consegue-se de-
terminar o estado da rede para cada um dos dados da série.

A Figura 5.11 representa a andlise da série dos dados, neste caso, em uma rede
com apenas um neurdnio na camada oculta. Estao representados os 3 estados pos-
siveis de trabalho da rede e os pontos pretos representam os dados. Os dados estao
postos na figura de acordo com a regiao ativada no neurdnio. As setas representam
as transicoes presentes entre os dados. As setas finas representam as transi¢oes entre
um mesmo estado, ja as setas largas representam as transicoes entre os estados.

Estado 2 t vty  Estado 1

FIGURA 5.11 — Representacao da andlise temporal dos dados para determinacao
da transicao entre os estados.

x(t)h

Assim, o proximo passo é calcular a matriz de contagem de transicoes. Nesta
matriz estdao todas as transicoes presentes nos dados. A Tabela 5.1 mostra esta
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matriz para os dados da Figura 5.11.

TABELA 5.1 Matriz de contagem de transicoes.
Estados ‘ 1 2 3

1 4 3 0
2 2 6 1
3 0 1 5

Na matriz de contagem, a linha representa o estado e(n) e a coluna representa
e(n+1). A partir desta matriz faz-se um estudo estatistico das transi¢oes, calculando
suas probabilidades de ocorréncia. Como resultado deste estudo tem-se a Matriz de
Transicao de Estados, apresentada na Tabela 5.2.

TABELA 5.2 Matriz de Transicao de Estados.

Estados ‘ 1 2 3
1 4/7 3/7 0
9 2/9 6/9 1/9
3 0 1/6 5/6

Tendo os estados e as transicoes existentes entre eles, a Cadeia de Markov ja
pode ser representada de forma grafica. A cadeia cujas transi¢oes foram determi-
nadas nesta secao é apresentada na Figura 5.12.

6/9

5]6

FIGURA 5.12 — Cadeia de Markov com as transicoes definidas pela Matriz de
Transicao da Tabela 5.2.

A seguir uma breve discussao sobre o Capitulo e o seu encerramento.
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5.6 Encerramento do Capitulo

Neste capitulo, foi apresentada a metodologia proposta para determinar a
interacao entre genes através da analise de dados de Microarranjos.

Foram apresentadas as técnicas adotadas para pré-processar os dados, o pro-
cedimento de treinamento da RNR, o fundamento no qual estd baseada a extracao
de conhecimento, bem como o sistema de extracao de regras para a obtencao da
Cadeia de Markov.

Para validar esta metodologia, foram realizados alguns experimentos que serao
apresentados no capitulo seguinte.
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Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os quatro experimentos realizados, juntamente com
uma discussao detalhada dos resultados de cada um. Cada experimento possui
cinco etapas: selecao dos dados, determinacao dos padroes, composicao da base de
treinamento, treinamento da RNR e, por fim, extracao da Cadeia de Markov. As
etapas de cada experimento seguem a metodologia descrita, e suas particularidades
serao discutidas separadamente.

O primeiro experimento mostra um caso particular, onde os dados foram gera-
dos artificialmente, desta forma, dispensando as etapas de selecao e determinacao de
padroes. Os dados foram gerados através de trés equacoes diferenciais e o objetivo
deste experimento é lidar com uma base de dados cuja relacao existente entre as
variaveis seja conhecida, falicitando, desta forma, a validacao da metodologia. Os
demais experimentos utilizam dados de Microarranjos.

O segundo experimento analisa os dados do Controle de Divisao Celular
(CDC-15). A principal meta deste experimento é identificar o ciclo presente nestes
dados. O comportamento ciclico destes genes é conhecido pelo meio cientifico
[Spellman et al. 1998]|, assim, este deve ficar evidente na Cadeia de Markov obtida.

O terceiro experimento foi realizado com os dados do Stanford Microarray
Database |Ball et al. 2005|, base de dados que possui o maior niimero de amostras
temporais entre as analisadas. Esta base possui expressoes génicas envolvidas em
diversas etapas da vida celular, sendo assim, com comportamentos diferentes. Os
resultados obtidos neste experimento se mostraram de dificil andlise, necessitando
de um especialista na area. Contudo, algumas conclusoes foram possiveis a respeito
das relacoes extraidas pela metodologia. Estas conclusoes serao apresentadas, jun-
tamente com uma breve discussao de seu significado.

Com a metodologia aplicada a uma base de dados artificiais, a duas bases
conhecidas, e com os resultados ja analisados, o ultimo experimento realizado utiliza
uma base de dados ainda nao estudada. Esta tltima analise visa encontrar relacoes
causais entre os genes codificantes de proteinas envolvidas em canais de ions, do
ouvido interno de ratos, durante o desenvolvimento da audicao. Os experimentos e
uma discussao dos resultados também sao apresentados neste capitulo.
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6.1 Experimento 1 - Dados Artificiais

Este experimento surgiu frente a necessidade de uma validacao formal da
metodologia proposta. Este trabalho propoe uma metodologia para extragao de
conhecimento, no entanto, as bases de dados disponiveis possui um grande volume
de informacao, e pouco pode ser afirmado sobre estes dados. Desta forma, nao ha
como comparar o conhecimento extraido para poder validar a metodologia.

Uma alternativa a este problema foi a geracao dos dados a serem analisados.
Desta forma toda a informacao presente nos dados seria conhecida a priori, logo,
haveria uma saida desejada para a metodologia, permitindo, assim, determinar sua
validade.

6.1.1 Selecao dos Dados

Os dados a serem manipulados neste experimento devem se aproximar ao
maximo dos dados dos experimentos de Microarranjos, ao mesmo tempo, nao devem
ser complexos ao ponto de dificultar a analise. Assim, optou-se por gerar 3 séries
temporais, através do seguinte conjunto de equagoes recorrentes:

g1 = 1.001g; + 0.01g9
go = —0.008g; + 1.001g5 (6.1)
g3 = (logistic(g1) — 0.5) + g3
onde:
logistic (x) ! (6.2)
ogistic () = ————. )
J 1+ exp(—x)

A partir destas equacoes foram geradas 1000 amostras temporais, resultando
na Figura 6.1. Nos dados observa-se um comportamento constante das curvas ¢;
e g9, mas, g3 apresenta-se de duas maneiras, com comportamento crescente e de-
crescente. Assim, pode-se dizer que o comportamento de g3 representa dois estados
presentes nos dados. Estes estados devem ser obtidos na Cadeia de Markov extraida,
aplicando-se a metodologia.

6.1.2 Determinacao dos Padroes

No caso deste experimento, em que os dados foram gerados artificialmente, nao
hé a presenca de um grande volume de informacao, uma vez que somente foi gerado
um volume de dados necessario a analise. Assim, esta etapa nao se fez necessaria
para o conjunto de dados em questao.

6.1.3 Composicao da Base de Treinamento

A Base de Treinamento esta dividida em dois conjuntos de dados: o conjunto
de entrada e o de saida. Esta composigao foi feita diretamente com os dados gerados
pelo conjunto de equacgoes 6.1.
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FIGURA 6.1 - Dados Artificiais: g; em preto, go em vermelho e g3 em verde.

No entanto, antes de separar a base de dados em conjuntos de entrada e
saida, ela foi padronizada, removendo a média e dividindo pelo desvio padrao
[Law and Kelton 2000]. Com a base padronizada, procede-se com a composi¢ao
dos conjuntos de dados.

Os dados gerados consistem em uma série temporal com 1000 amostras. A
partir destes dados foram compostos os conjuntos de entrada e saida de forma a
proporcionar recorréncia a rede. O conjunto de entrada ¢ composta das amostras
de 1 a 999 dos dados e o conjunto de saida das amostras de 2 a 1000.

Uma vez determinados os conjuntos de entrada e saida, a proxima etapa con-
siste no treinamento das RNR.

6.1.4 Treinamento da RNR

A etapa de Treinamento das RNRs nao deve ser vista como uma etapa inde-
pendente das demais. Esta pode ser considerada como o meio da metodologia, e
esta intimamente ligada tanto as etapas anteriores, como as posteriores.

As etapas anteriores determinam a numero de entradas que tera a RNR. Desta
forma, a determinacao dos padroes precisa ser eficiente de forma a nao obrigar a
camada de entrada a ter um grande niimero de neuronios, o que poderia inviabilizar
o aprendizado da rede. No caso deste experimento, devido ao pequeno niimero de
séries temporais em questao (apenas 3), isto nao foi um problema. Ja as etapas
posteriores sao importantes na determinacao do nimero de neurdnios ocultos da
RNR, os quais influenciam o nimero de estados obtidos para a Cadeia de Markov
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extraida.

Para este experimento, devido & simplicidade dos dados em questao, foram
treinadas somente 3 variacoes do nimero de neurdnios da camada oculta. Foram
treinadas redes com 1, 2 e 3 neuronios, tendo sido percebida pouca diferenca de
desempenho entre elas. Todas as redes extrairam apenas 3 estados para a Cadeia de
Markov, e quanto ao erro do aprendizado, as 3 mostram resultados semelhantes. No
entanto, a RNR com 1 neur6nio oculto apresentou o menor erro entre as 3. Estes
nimeros encontram-se na Tabela 6.1.

TABELA 6.1 Comparativo de desempenho das RNR treinadas com os dados

artificiais.
Nro. de neuronios | Nimero possivel | Numero de estados | Erro RMS
na camada oculta de estados extraidos
1 3 3 0.0002415610
2 9 3 0.0003720583
3 27 3 0.0002768718

Analisando os resultados, observa-se que o aumento no niimero de neuronios da
camada oculta nao proporciona, para estes dados, aumento da informagao extraida
(0s quais podem ser mensurados pelo niimero de estados). Além disto, as RNR com
2 e 3 neur6nios apresentaram erro maior que a RNR com apenas 1 neurénio. Sendo
assim, a RNR com 1 neur6nio mostra-se como a de melhor desempenho.

A Figura 6.2 mostra a RNR utilizada neste experimento. Esta rede segue a
arquitetura de Jordan e apresenta 3 neurdnios nas camadas de entrada e saida, e
apenas um neuronio na camada oculta. As entradas da rede sao os dados amostrados
no tempo t, e as saidas, os dados amostrados no tempo ¢ + 1.

—Hl [

7Ty

Z1

FY Y

FIGURA 6.2 — Estrutura da RNR utilizada no experimento com o0s dados
artificiais, apresentando uma topologia 3 — 1 — 3, baseada na Rede de Jordan.

6.1.5 Extracao da Cadeia de Markov

Como foi mencionado na secao anterior, 3 estados sao suficientes para descre-
ver os dados analisados, pois, mesmo aumentando o nimero de neurénios na camada
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oculta, nao ocorre um aumento no nimero de estados extraidos.

Como o nimero de estados é pequeno, nao foi feito um estudo sobre uma
possivel redugao neste nimero. A Figura 6.3 mostra a Cadeia de Markov extraida.
Foram obtidos 3 estados, denominados de estado 1, 2 e T', e identificadas as tran-
si¢coes existentes.

85%

99.67% 99,73%

FIGURA 6.3 — Cadeia de Markov extraida do conjunto de dados artificiais.

6.1.6 Analise e Discussao dos Resultados

Uma das principais motivacoes para este experimento é a validacao da
metodologia proposta. Os dados foram gerados, e como conseqiiéncia disto, as
equagoes que regem seu comportamento, bem como as relagoes existentes, sao co-
nhecidas.

O primeiro passo é verificar, para cada estado, os dados representados por
eles. A relacao entre os dados e os estados pode ser vista na Figura 6.4. Através
da analise desta figura observa-se que a RNR dividiu os dados em dois principais
estados, representados pelo Estado 1 e pelo Estado 2, e ha também um estado de
transicao entre estes dois, representado pelo Estado 1" na Cadeia de Markov.

A Figura 6.4 também explica a baixa probabilidade de transicao entre os
estados. E caracteristico deste conjunto de dados permanecer muito tempo em
um mesmo estado, logo, apresenta uma grande possibilidade de uma transicao, de
um tempo t para t + 1, levar ao mesmo estado. Outra consideragao é quanto a
auséncia de transicoes entre os estados 1 e 2, este tipo de transicao ocorre através
do estado de transicao T

Enfim, as caracteristicas da Cadeia de Markov extraida mostram-se represen-
tativas dos dados analisados, no entanto, também é necessario um estudo sobre as
equagoes caracteristicas dos estados para validar a metodologia. Para isto foram
analisados as equacgoes dos estados 1 e 2, por representarem quase a totalidade dos
dados. Assim, como descricao para o Estado 1 temos o seguinte grupo de equacgoes:
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FIGURA 6.4 Dados Artificiais com seus respectivos estados da Cadeia de
Markov extraida: g; em preto, go em vermelho e g3 em verde, Estado 1 em azul,
Estado 2 em turquesa e Estado T em magenta.

g1 = 1.001 g; + 0.009798 g5 — 2.98 x 10717 g3
go=  —0.00816 g; + 1.001 go — 4.16 x 10717 g3 (6.3)
g3 = —5.773x1071%¢g; — 1.39 x 1079 g, + 1.000 g5

e o Estado 2 definido por:

g1 = 1.001g; 4+ 0.009798 g5 — 9.59 x 1072 g3
go = —0.00816 g; + 1.001 go — 8.286 x 10717 g5 (6.4)
g3 = 1289 x107%g; + 1.88 x 107 g, + 1.000 g3

Comparando as Equacoes 6.3 e 6.4, que definem os estados extraidos, com a
Equacao 6.1, que gerou os dados, fica visivel que a metodologia consegue, a partir
dos dados, determinar um conjunto de equacgoes capaz de descrever estes dados em
um determinado intervalo de tempo.

Sobre estas equacoes, algumas observacoes devem ser feitas:

e As equacoes que determinam ¢, e g, sao determinadas com grande precisao,
quando comparadas com a equacao que gerou os dados. Nas equacoes extraidas
aparece a influéncia de g3, no entanto, esta influéncia é tao pequena, que pode,
inclusive, ser atribuida a algum ruido proveniente da rede neural, e seu valor
é tao pequeno que pode ser desprezado.

e A equacao que definia g3 era uma equacgao nao-linear, com dois tipos de com-
portamento, crescente e decrescente. Estes dois tipos de comportamento foram
responsaveis por dividir os dados em seus dois estados principais, um estado
descrevendo os dados enquanto g cresce, outro enquanto ele decresce.

e A descricao dos estados manteve-se fiel a realidade dos dados. Na série anali-
sada g; e g apresentam o mesmo comportamento, logo, apesar da metodologia
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apresentar dois estados principais, a descricao destes dados manteve-se prati-
camente a mesma nos dois estados e apresentou diferencas significativas na
descricao dos dados de gs.

Enfim, este experimento permitiu comprovar que a Extracao da Cadeia de
Markov a partir de RNR nos permite encontrar uma descricao linear representativa
do conjunto de dados analisados, inclusive com as relacoes existentes entre as séries
analisadas.

6.2 Experimento 2 - CDC-15

Uma vez que a metodologia foi aplicada a um conjunto de dados com com-
portamento conhecido e que tenha sido comprovada a coeréncia e validade de seus
resultados, este experimento visa analisar um conjunto de dados oriundo de Mi-
croarranjos. Os dados escolhidos nao sao complexos demais, a ponto de dificultar
a andlise dos resultados e também apresentam um comportamento conhecido pelo
meio cientifico, de forma a validar os resultados obtidos.

Desta forma, os genes deste segundo experimento sao os genes envolvidos no
Ciclo Celular [Nurse et al. 1998|. Tais genes foram identificados por Spellman et al
[Spellman et al. 1998] e as séries com seus niveis de expressao génica encontram-se
disponiveis no site do Yeast Cell Cycle Analysis Project!

6.2.1 Selecao dos Dados

Para este experimento foram utilizadas expressoes génicas de Saccharomyces
cerevisiae, medidas durante o periodo de divisao celular. Os genes selecionados
foram os identificados por Spellman et al |Spellman et al. 1998| como participantes
do processo de Controle de Divisao Celular. Ao todo sao 799 genes, cada um com
24 medicoes no tempo.

Quando compara-se os dados deste experimento aos dados do experimente
anterior, pode se observar a grande diferenca entre o nimero de séries analisadas.
Anteriormente trabalhava-se com 3 séries (ver Segdo 6.1.1), agora trabalha-se com
799. Como o niimero de séries (expressoes génicas) a serem analisadas é grande para
ser passado diretamente a RNR, é necessario a realizacao de um pré-tratamento para
diminuir o volume de dados a ser analisado. Este pré-tratamento sera descrito na
proxima se¢ao.

6.2.2 Determinacao dos Padroes

Frente ao grande volume de dados a ser analisado neste experimento, é
necessario uma redu¢ao no niumero de variaveis envolvidas. Isto foi feito deter-
minando os principais padroes presentes nos dados e desconsiderando os demais
dados.

"http://cellcycle-www.stanford.edu
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Para a determinacao dos padroes foram utilizados os Mapas Auto-organizaveis
(SOMs). Para estes dados foram analisadas 5 configuragoes de redes: 5 x 5, 8 x 8,
10 x 10, 15 x 15 e 20 x 20.

A rede 5 X 5 nao conseguiu separar os padroes de maneira satisfatoria. As
redes 15 x 15 e 20 x 20 dispersaram demais os dados, determinando um grande
numero de padroes, com poucos dados cada um.

As redes 8 x 8 e 10 x 10 mostraram-se as melhores para estes dados. Ambas
puderam determinar 9 padroes principais entre os dados, um nimero considerado
bom para ser trabalhado. Quando comparados, os padroes determinados pelas duas
redes mostraram-se muito semelhantes, aumentando a confiabilidade da analise. No
entanto, a rede 8 x 8 apresentou um maior nimero de dados para cada padrao, fato
esperado pois esta rede possui menor niimero de neuronios, logo, apresenta menor
dispersao dos dados entre os neuronios. A Figura 6.5 apresenta estes principais
padroes.

Principais padr6es encontrados para a base CDC-15
3 ‘ ‘

Nivel de Expressdo Génica

10 15 20
Amostras Temporais

ol

FIGURA 6.5 Principais padroes determinados quando analisados 0s dados da
base CDC-15.

Uma vez determinados os principais padroes presentes nos dados, a proxima
etapa consiste da composicao da base de treinamento para a RNR, que serd apre-
sentada na secao seguinte.

6.2.3 Composicao da Base de Treinamento

Uma vez determinados os padroes de dados que serao utilizados, o proximo
passo é construir a base de treinamentos para a RNR. Cada padrao corresponde a
um dos parametros de entrada da Rede Neural, contudo, o padrao informado pelo
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SOM nao é um dado verdadeiro, e sim um protoétipo que representa um valor médio
de um conjunto de dados semelhantes.

A base de dados de treinamento poderia ser composta apenas dos prototipos
dos padroes, mas os resultados obtidos deste modo nao levariam em conta diversas
caracteristicas presentes nos dados. Como cada padrao determinado representa no
minimo 16 séries temporais, em cada uma destas séries pode haver caracteristicas
que nao ficam evidentes no protétipo do padrao, e conseqiientemente nao seriam
informadas a RNR.

Tendo isto em vista, a base de dados foi construida a partir de séries temporais
originais de Microarranjos. Cada parametro de entrada da rede neural corresponde
a um dos padroes determinados. Considerando que o padrao com menor niimero
de representantes possuia 16 séries temporais, optou-se por selecionar 16 séries de
cada padrao, para cada parametro de entrada. Com isto, cada neurdénio da RNR
tem como base de treinamento 16 séries temporais, correspondentes a um mesmo
padrao, dispostas de maneira seqiiencial.

No entanto, cada série temporal possui apenas 24 amostras, niimero este con-
siderado pequeno para o treinamento da RNR. Assim, os dados foram interpola-
dos, utilizando Splines |Chambers and Hastie 1991|, e cada série passou a ter 48
amostras.

A matriz de entrada da RNR é composta de 9 entradas, uma para cada padrao,
com 752 amostras, resultantes das 16 seqiiéncias de amostras, interpoladas e postas
de maneira seqiiencial (conforme descrito em maiores detalhes na Segao 5.2.2).

Uma vez composta a base de treinamento, a proxima etapa é o treinamento
da RNR, que sera descrito na secao seguinte.

6.2.4 Treinamento da RNR

Os dados deste experimento sao mais complexos quando comparados aos do
experimento anterior, desta forma, exigindo uma rede mais complexa para modela-
los. Foram analisadas 4 configuracoes de RNRs, com 1, 2, 3 e 4 neur6énios na camada
oculta. Os resultados do treinamento e o nimero de estados extraidos de cada rede
estao apresentados na Tabela 6.2.

TABELA 6.2 — Comparativo de desempenho das RNR treinadas com os dados do

CDC-15.
Nro. de neurénios | Namero possivel | Numero de estados | Erro RMS
na camada oculta de estados extraidos
1 3 3 0.6422127
2 9 4 0.6291172
3 27 9 0.6141776
4 81 20 0.6090115

O erro RMS do treinamento das RNRs mostrou-se sensivel ao aumento no
numero de neurénios, diminuindo conforme adiciona-se neurénios na camada oculta.
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Quanto ao nimero de regras extraidas, a rede com apenas 1 neurénio determinou o
niimero maximo de 3 estados possiveis. Diferente do experimento anterior, ao au-
mentarmos o nimero de neuronios ocultos, aumentou também o nimero de estados
extraidos, logo, uma rede com apenas 1 neurénio nao ¢ capaz de aprender toda a
informacao presente nos dados. As outras configuragoes apresentaram em média 4,
9 e 20 estados.

Frente a estes resultados, pode-se concluir que o uso de uma rede com 2
neurodnios, extraindo apenas 4 estados, pode nao representar satisfatoriamente o
conjunto de dados. A rede com 4 neurdnios e 20 estados, nao generaliza a infor-
macao obtida. Retornando a descricao dos dados, cada série temporal é composta
de 24 amostras. Ao se extrair 20 estados, ha quase 1 estado para descrever cada
dado apresentado a rede, nao havendo generalizacao na descricao e sim, apenas uma
representacao na forma de grafo.

Desta forma, a rede com 3 neurénios na camada oculta, apresentada na Figura
6.6, se mostra uma boa opc¢ao para a analise desta base de dados, com um niimero
de estados plausivel para analise, apresentando uma boa generalizacao dos dados,
permitindo uma anélise satisfatoria do comportamento do CDC-15.
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FIGURA 6.6  FEstrutura da RNR utilizada no experimento com o0s dados do
CDC-15, apresentando uma topologia 9 — 3 — 9, baseada na Rede de Jordan.

A seguir, a proxima Secao descreve a extragao da Cadeia de Markov sobre a
RNR selecionada.
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6.2.5 Extracao da Cadeia de Markov

Frente as diferentes configuracao de RNRs analisadas, optou-se por realizar
a extracao sobre a RNR com 3 neurdénios na camada oculta. A configuracao da
Cadeia de Markov extraida varia conforme a RNR apresentada, no entanto as cadeias
obtidas mostraram-se bastante semelhantes.

A Figura 6.7 apresenta duas cadeias extraidas de RNRs com 3 neur6nios na ca-
mada oculta. A cadeia apresentada na Figura 6.7(a) mostra a representacao através
de 8 estados, e a Figura 6.7(b) com 9 estados. Apesar da diferenca entre o niimero de
estados, as cadeias sao bem semelhantes, apresentando um comportamento ciclico e
a possibilidade de reducao.

(a) Cadeia de Markov I - 8 Estados (b) Cadeia de Markov II - 9 Estados

FIGURA 6.7 Cadeias de Markov extraidas de RNRs com 3 neurénios na camada
oculta, treinadas com dados de expressao génica do CDC-15.

A seguir, sera apresentada uma breve andlise e discussao dos resultados obti-
dos.

6.2.6 Analise e Discussao dos Resultados

Como mencionado no inicio da Segao 6.2, o Controle de Divisao Celular é
um fenémeno bem estudado pela comunidade cientifica. Uma das caracteristicas
mais notaveis neste fenomeno é o comportamento ciclico apresentado. A Figura 6.8
ilustra este processo e suas etapas. Maiores informagoes sobre divisao celular podem
ser obtidas em Amabis e Martho [Amabis and Martho 2001].

Para este experimento, a caracteristica fundamental presente nestes dados é o



80

comportamento ciclico. Sabendo desta caracteristica, o sucesso deste experimento
estd em obter Cadeias de Markov representando este comportamento.

A

FIGURA 6.8 — Ciclo de Divisao Celular.

Para analise foram selecionadas duas cadeias, apresentadas anteriormente na
Figura 6.7. Analisando estas Cadeias fica claro o comportamento ciclico apresentado
por ambas, pois, a partir de qualquer estado destas cadeias é possivel retornar ao
mesmo apos um certo nimero ¢ de iteragoes. Vale salientar que este comportamento
ciclico nao esta explicito nos dados, no entanto, a metodologia pode extrair tal
informacao.

Outra caracteristica presente nos dados sao estados das cadeias que, a princi-
pio, poderiam ser excluidos, como os Estados 7 e 8 da Cadeia I, e os Estados 8 e 9
da Cadeia II. Diz-se que estes estados podem ser excluidos porque apresentam so-
mente transi¢ao para um outro estado, apresentando probabilidade de 100%. Para
exemplificar, analisaremos o Estado 8 da Cadeia I. Este estado apresenta transicao
somente para o Estado 1, desta forma, matematicamente este estado poderia ser
excluido e haver somente uma transicao do Estado 3 para o Estado 1 com uma
probabilidade de 33%. Apesar de matematicamente este estado poder ser excluido,
vale relembrar o significado deste estado, que ¢ a representacao das interacoes e-
xistentes entre os genes em um determinado periodo de tempo, sendo assim, este
estado pode significar uma etapa importante no ciclo celular, sempre precedido de
um mesmo fendémeno, neste caso, sempre que ativo o Estado 8, o proximo estado é
obrigatoriamente o Estado 1, e excluir o Estado 8 seria perder informagoes que bio-
logicamente podem ser importantes. No entanto, isto sao especulagoes que precisam
ser confirmadas por um especialista no assunto.

Enfim, este experimento mostrou-se importante por apresentar através das
Cadeias de Markov extraidas informacoes coerentes e de acordo com os dados anali-
sados. No entanto, mais estudos sao necessarios visando uma melhor interpretacao
dos resultados, mas tal estudo necessitaria do acompanhamento de um especialista
no assunto.

A proxima secao apresentard o experimento realizado com a base de dados
completa de Stanford.
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6.3 Experimento 3 - SMD

Este experimento visa analisar uma base de dados maior e bastante utilizada
pelo meio cientifico, a Stanford Microarry Database (SMD)|Ball et al. 2005]. Como
dificuldade principal neste experimento, esta a complexidade dos dados. Sao muitas
séries amostradas em diferentes fases biologicas. No entanto, existem muitos tra-
balhos que utilizam estes mesmos dados, o que permite algumas comparacoes, e
também, fonte de informacoes para futuros estudos, mais aprofundados, sobre os
resultados obtidos.

6.3.1 Selecao dos Dados

Além do fato destes dados serem utilizados por diversos pesquisadores em
seus trabalhos, outro fator importante que motivou sua utilizacao é o nimero de
amostras temporais, 80 no total. Normalmente, medi¢oes de Microarranjos possuem
aproximadamente 20 pontos, assim, frente as demais bases, esta possui um grande
numero de amostras, facilitando a analise.

A base de dados completa do SMD possui a expressao génica de mais de 6000
genes. Neste trabalho foi utilizada apenas uma parte desta informacao. Foram
utilizadas as expressoes dos genes selecionados por Eisen et al |Eisen et al. 1998|,
os quais também foram utilizados por Brown et al [Brown et al. 2000]. Esta sele¢ao
consiste na expressao génica de 2468 genes, de 6 classes funcionais distintas: Ciclo do
Acido Carboxilico (TCA), Respiracao, Ribossomos Citoplasmaticos, Proteassoma,
Histonas e Proteinas Heliz- Turn-Heliz. Vale lembrar que cada expressao génica é
uma série temporal composta de 80 amostras.

Quanto ao volume de dados a ser analisado, a base em questao é maior que a
analisada no experimento anterior (os dados do CDC apresentavam 799 expressoes
génicas), sendo assim, fica evidente a necessidade de uma reducao neste volume. Tal
processo esta descrito em detalhes na proxima secao.

6.3.2 Determinacao dos Padroes

Neste experimento foram analisadas 4 configuragoes para os SOMs, 5 X 5,
10 x 10, 15 x 15 e 20 x 20. Somente a rede 5 X 5 nao conseguiu separar os dados
de maneira satisfatéria. As demais redes identificaram 11 padroes principais entre
os dados, cujos prototipos mostraram-se muito semelhantes. No entanto, as redes
15 x 15 e 20 x 20 dispersaram excessivamente os dados, apresentando uma relacao
de dados x padrao significativamente menor do que a rede 10 x 10.

Quanto ao nimero de padroes identificados, foi possivel comparar estes resul-
tados com os resultados obtidos por Nikkila et al |[Nikkila et al. 2002|, no qual eles
fizeram uso de SOM na anélise deste mesmo conjunto de dados buscando encontrar
clusters. Segundo seu experimento, foram encontrados 10 grupos entre os dados,
fazendo uso de uma rede de dimensoes maiores que as utilizadas neste trabalho,
nimero este muito proximo aos padroes determinados.

Os padroes determinados, foram analisados por um especialista para determi-
nar se eles representam algum conjunto conhecido de genes, ou entao algum caminho
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metabolico. No entanto, nao foi possivel chegar a nenhuma conclusao sobre o que
representa, biologicamente, cada padrao. Tal informacao é dificil de ser obtida, uma
vez que cada gene pode participar de um ou mais processos bioldgicos, dificultando
a classificacao do mesmo ao tentar coloca-lo em uma classe.

Para os padroes determinados neste experimento, cada um apresentou pelo
menos 36 dados correspondentes, assim, o proximo passo consiste em compor a base
de treinamento para a RNR, o que serd descrito a seguir na proxima Secao.

6.3.3 Composicao da Base de Treinamento

Seguindo a metodologia, a base de treinamento foi composta pelos dados ori-
ginais que sao representados por cada padrao determinado pelo SOM.

Como foram determinados 11 padroes principais, a RNR terd 11 neur6nios na
camada de entrada. Assim, cada neurdnio corresponderd a um padrao, e recebera
como entrada 36 séries de expressoes génicas correspondendo a cada padrao. Como
ja explicado anteriormente, foi evitada a utilizacao dos prototipos obtidos com o
SOM, uma vez que estes nao apresentam tanta informacao quanto os dados originais.

Os dados do SMD sao séries contendo 80 amostras. Este niimero de amostras
foi considerado satisfatorio para a realizacao dos experimentos, assim, nao foi reali-
zado nenhum tipo de pré-processamento a fim de aumentar este nimero.

Desta forma, a matriz de entrada da RNR é composta de 11 entradas, uma
para cada padrao, com 2844 amostras, resultantes das 36 expressoes génicas corres-
pondentes a cada padrao, postas de maneira seqiiencial.

6.3.4 Treinamento da RNR

Frente a complexidade e ao volume maior desta base de dados, avaliou-se um
nimero maior de configuragoes de RNR. Foram analisadas redes com 1, 3, 5, 10, 15
e 20 neur6nios na camada oculta. A Tabela 6.3 mostra os resultados obtidos para
0s experimentos.

TABELA 6.3 — Comparativo de desempenho das RNRs treinadas com os dados do

SMD.
Nro. de neuronios | Nimero possivel | Nimero de estados | Erro RMS
na camada oculta de estados extraidos
1 3 2 4.135321
3 27 8 3.956288
5 125 24 3.912200
10 1000 73 3.866480
15 3375 228 3.771372
20 8000 319 3.733685

No entanto, para este caso, determinar qual a rede a ser utilizada na extragao
da Cadeia de Markov nao foi uma tarefa simples. Simplesmente basear a escolha no
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erro RMS apresentado pelas redes é uma atitude muito vaga, pois, quanto menor o
erro, maior o nimero de estados.

O ntmero de estados extraidos das redes com 10, ou mais, neurénios ocultos,
se torna muito grande. Lembrando que as expressoes génicas deste experimento pos-
suem 8(0 amostras temporais, no caso da rede com 10 neurénios ocultos, ha quase
1 estado para cada amostra temporal, o que torna o resultado muito especifico.
Quanto a rede com 15 e 20 neurdnios a especificidade do resultado do treinamento
desce a nivel de especificar estados validos para cada uma das expressoes que com-
poem a base de treinamento, fazendo com que determinados estados sejam validos
para um nimero muito pequeno de amostras, desta forma, prejudicando a general-
izacao desejada para o treinamento.

Assim, para avaliar as redes treinadas, foram considerados os erros RMS e o
nimero de estados da cadeia extraida e foi feita uma avaliacao da capacidade de
predicao das RNRs. Foram selecionadas entradas aleatorias, que tiveram a predicao
realizada pelas RNRs avaliadas manualmente. Foi observado que as RNRs com 1 e 3
neuronios nao sao capazes de gerar uma saida satisfatoria. As outras redes tiveram
sucesso na predicao dos dados.

Apos avaliar o erro, o niimero de estados e a capacidade de predicao, a rede
com 5 neuronios ocultos foi considerada a melhor para a realizagao da extracao da
cadeia. Esta rede pode ser vista na Figura 6.9, sendo a extracao da Cadeia de
Markov realizada com a mesma, descrita na proxima secao.

FIGURA 6.9 FEstrutura da RNR utilizada no experimento com os dados do SMD,
apresentando uma topologia 11 — 5 — 11, baseada na Rede de Jordan.
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6.3.5 Extracao da Cadeia de Markov

A extracao da Cadeia de Markov foi realizada com a RNR com 5 neur6nios
ocultos. Desta rede foram extraidos 24 estados, dos 125 possiveis. Entretanto,
analisando o nimero de dados representados por cada estado, através de um his-
tograma (ver Figura 6.10), pode-se constatar que apenas os 5 primeiros estados ja
sao suficientes para representar 95% dos dados, ou seja, da informacgao analisada.

1000 1500 2000

500

12 3 4 5 & 7 8 8 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

FIGURA 6.10  Histograma construido para identificar o niimero de estados da
Cadeia de Markov. O eixo x representa as funcoes de pertinéncia, € o eizo y o
niumero de dados representados por elas.

Em seguida os dados foram clusterizados entre os 5 primeiros estados da Cadeia
de Markov. Analisou-se estatisticamente as séries temporais de dados a fim de
determinar as trocas de estados existentes, bem como a freqiiéncia com que ocorrem.
A Cadeia obtida esta apresentada na Figura 6.11.
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68%

FIGURA 6.11 — Cadeia de Markov extraida de uma RNR com 5 neurénios na
camada oculta, treinada com dados do SMD.

6.3.6 Analise e Discussao dos Resultados

A SMD é a maior base de dados entre as analisadas nos experimentos apre-
sentados, no entanto chama a atencao o fato de apenas dois estados descreverem
praticamente 90% dos dados. Desta forma, considerando os resultados, analisou-se
a representatividade dos estados da Cadeia.

Ao analisar a representatividade de cada um dos estados foi observada a rara
ocorréncia dos estados 3, 4 e 5. Estes estados possuem importancia muito pequena
quando comparados aos estados 1 e 2, os quais estao bem definidos na série temporal.

A Figura 6.12 mostra as regioes representadas pelos estados 1 e 2 nos dados.
Observa-se uma diferenca clara entre as regioes representadas e a generalizacao feita
pela RNR sobre os dados. As 60 primeiras amostras, regiao dos dados com maior
ruido, foram praticamente todas atribuidas ao comportamento descrito pelo Estado
1 enquanto que a parte final dos dados (as 20 ultimas amostras) foram atribuidas ao
segundo estado. Nesta figura os dados representados pelos demais estados nao foram
mostrados devido a baixa ocorréncia e para facilitar o entendimento da explicagao.

O Estado 1 é o estado mais representativo sobre os dados, no entanto, analisar
as relagoes existentes na sua regiao é uma tarefa dificil, frente & pequena amplitude
dos sinais e ao grande nivel de ruido. No entanto as relacoes determinadas por este
estado foram representadas em forma de grafo e podem ser vistas na Figura 6.13.
Neste grafo, cada nodo representa um conjunto de genes, ou seja, uma entrada da
RNR, e os arcos, sao as relagoes existentes entre estes genes. Os ntimeros junto aos
arcos representam estas relagoes e foram obtidos diretamente dos pesos da RNR.
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FIGURA 6.12  Regioes representadas pelos dois primeiros estados da Cadeia de

Markov extraida.

Seu modulo tem significado relativo entre estes dados, representando qual influéncia
é maior que outra, e o sinal representa se a influéncia é positiva ou negativa. Dizer
que a influéncia é positiva ou negativa, significa dizer que estes sinais comportam-
se de maneiras opostas, enquanto um estd crescendo, o outro esta decrescendo, e
vice-versa.

O Estado 2 representa uma porc¢ao menor dos dados, mas nem por isso é
considerado um estado menos importante. A regiao representada por ele apresenta
sinais mais definidos, facilitando o estudo. Este estado esta representado no grafo
apresentado na Figura 6.14.

Analisando o segundo estado, héa indicios de haver uma seqiiéncia de even-
tos nos quais os genes representados pelos grupos C, D, B, I, E e G encontram-se
envolvidos. Alguns genes mostram-se como quadjuvantes no processo, como 0s rep-
resentados pelos grupos K e F, influenciando alguns grupos, mas aparentemente
fora de uma seqiiéncia de eventos. As relagdes dos genes K e F com os demais,
apresentam um modulo elevado, no entanto, ao analisar os genes dos grupos foi
visto que os sinais possuem amplitude baixa, dificultando possiveis analises sobre
seu comportamento.

H& uma outra regiao bastante interessante para analise, a regiao central envol-
vendo os clusters I, E e GG. Sao observados indicios de regulacao entre os 3 clusters,
podendo haver regulacao do tipo Feedfoward loop entre eles, neste caso, a ativagao
de I e G ocasionaria a repressao dos genes no grupo E.
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FIGURA 6.13 — Grafo representando o principal estado (estado 1 na Figura 6.11)
da Cadeia de Markov extraida. Os nodos representam os grupos de genes, e 08
arcos as influéncias.

FIGURA 6.14 — Grafo representando o sequndo principal estado (estado 2 na
Figura 6.11) da Cadeia de Markov extraida. Os nodos representam os grupos de
genes, e 0s arcos as influéncias.
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As relagoes existentes entre os clusters I, G e E (destacada na Figura 6.15)
foram analisadas através dos prototipos de seus clusters, visando confirmar as re-
lacoes apresentadas. Conforme apresentado, ha dois tipos de comportamento entre
os dois clusters de genes. Os clusters [ e G possuem o mesmo comportamento, uma
vez que estao ligados com uma aresta de peso positivo. Ja as relagoes de I com E
e de E com G sao ligacoes negativas, o que indica que o cluster E comporta-se de
maneira oposta a [ e G.

FIGURA 6.15 — Regiao do grafo referente as relagoes apresentadas no Estado 2
(Figura 6.14), a ser estudada em maiores detalhes.

As hipoéteses acima mencionadas necessitam verificacao. Isto foi feito anali-
sando os prototipos dos clusters em questao. As vinte ultimas amostras temporais
destes prototipos, ou seja, os pontos cujo comportamento é representado pelo Estado
2, sao apresentadas na Figura 6.16. Ao analisar a figura confirma-se a anélise feita
anteriormente através do grafico representando as relacoes presentes entre os dados
no Estado 2. O padrao G (em azul) e o padrao I (em preto), apresentam prati-
camente o mesmo comportamento, estando, suas curvas, praticamente sobrepostas.
Ja o padrao E (em vermelho) apresenta um comportamento oposto aos outros dois,
desta forma, enquanto o padrao E apresenta um comportamento crescente, G e [
decrescem, e vice-versa.

A metodologia proposta mostrou-se eficiente a ponto de determinar em um
grande conjunto de dados (no caso, dados de Microarranjos) os padroes mais repre-
sentativos entre os dados, e através de uma metodologia de extracao de conheci-
mento, determinar de forma qualitativa e quantitativa as relagoes entre estes dados.
No caso de dados de Microarranjos, estes resultados geram indicios de regulacao
presente entre os genes. No entanto, dizer que estes genes estao realmente partici-
pando de um processo de regulagao é um tanto arriscado, pois muitos genes podem
apresentar um comportamento similar, ou oposto, sem necessariamente estarem par-
ticipando de um mesmo processo, mas no entanto, estes resultados apresentam, no
minimo, um indicio de quais genes podem estar participando do mesmo processo.
Frente a um grande conjunto de dados, estes indicios podem ser muito titeis para um
especialista que pretende, frente a milhares de expressoes génicas, buscar possiveis
relacoes de regulacao.



89

Comparagao entre os padrdes E, G e |
4 T T T T T T T
Pad E
Pad G| |
Pad |

Nivel de Expressédo de Génica

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo

FIGURA 6.16  Comparacao entre os protétipos dos padroes I, E e G.

6.4 Experimento 4 - Canais de fon

Este ultimo experimento analisou os dados fornecidos pelos laboratérios da HP
R&D de Palo Alto. Sao expressoes génicas amostradas dos Canais de Ton dos canais
auditivos de ratos |[Rivolta et al. 2002]. O interesse destes laboratorios é encontrar
genes que participem do processo infeccioso que sofrem os ratos. Determinando os
genes que participam de tal processo, é possivel buscar maneiras para combater este
processo, evitando que a doenca se propague.

Os dados em questao sao dados de estudos atuais, logo, pouco se sabe sobre
eles. Desta forma, toda informacao obtida pela anélise realizada pode servir de
indicios para dirigir as pesquisas realizadas.

6.4.1 Selecao dos Dados

Os dados foram fornecidos em sua forma bruta. Consistem na expressao de
6584 genes com 12 amostras temporais nao equidistantes. Assim, analisar tal base de
dados é um grande desafio, pois frente a um niimero pequeno de amostras temporais
como este, é dificil inferir as interacoes temporais que estao ocorrendo.

O primeiro passo foi interpolar os dados, gerando mais amostras temporais
para otimizar o treinamento da RNRs. As 12 amostras foram interpoladas em 60
pontos equidistantes. Apoés a interpolagao, os dados foram novamente analisados.
Observou-se uma grande diferenca no intervalo de valores destas séries. Muitos
genes apresentavam seu nivel de expressao praticamente nulo durante os experimen-
tos. Outros nao apresentavam-se nulos, mas em compensacao, nao apresentavam
grandes variacoes. Ambos nao apresentam informacoes relevantes e foram excluidos
da analise.
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Outro problema presente nos dados foi o intervalo de valores apresentado, na
ordem de 10*. Para resolver este problema os dados foram padronizados segundo a
equacao abaixo:

dados originais — media (dados originais)

dados _pad = (6.5)

desv_pad (dados _originais)

ou seja, remove-se a média dos dados, e divide-se pelo desvio padrao. Desta forma o
conjunto apresenta média — 0.0 e desvio padrao — 1.0. Maiores informagoes sobre
padronizagao podem ser obtidas em Law & Kelton [Law and Kelton 2000].

Por fim restaram 771 genes que foram analisados a fim de identificar as relacoes
presentes entre eles.

6.4.2 Determinacao dos Padroes

Apesar de, através dos critérios impostos na fase de selecao, ter havido uma
significativa redugao no niimero de variaveis a serem analisadas, este ntimero ainda é
considerado alto quando o objetivo é o treinamento de redes neurais. Assim, repetiu-
se aqui o mesmo procedimento de determinacao de padroes citado nos experimentos
das Secoes 6.2 e 6.3.

Na busca dos padroes presentes nos dados foi utilizado um SOM de topologia
10 x 10. Submetida ao treinamento, esta rede identificou a presenca de 9 princi-
pais padroes, cada padrao, representando pelo menos 15 expressoes génicas. Estes
padroes sao mostrados na Figura 6.17.

Principais padrées determinados nos Microarranjos dos Canais de fon

Nivel de Expressdo Génica

0 10 20 30 40 50 60
Amostras temporais

FIGURA 6.17  Principais padroes presentes nos Microarranjos de canais de ions

determinados por um SOM de 10 x 10.

Ao observar estes padroes ha a impressao de que alguns deles parecem ser o
mesmo padrao, no entanto, com nivel de expressao génica deslocado. Isto merece



91

um estudo mais detalhado. O comportamento temporal destes genes ¢ o mesmo,
no entanto o fato de apresentarem maior ou menor nivel de expressao génica pode
representar uma informacgao biologicamente importante. Como nao foi possivel a
analise destes resultados por um especialista, eles serao considerados como sendo
padroes distintos de comportamento.

6.4.3 Composicao da Base de Treinamento

A base de treinamento para este experimento foi composta a partir dos 9
padroes determinados pelo SOM. Cada padrao corresponde a um parametro de
entrada da RNR, que receberd as expressoes génicas correspondentes ao respectivo
padrao.

Os dados em questao, ap6s interpolados, possuem 60 amostras temporais.
Cada padrao representa pelo menos 15 expressoes génicas. Desta forma, a matriz
de entrada da RNR é composta por 9 entradas, cada uma correspondendo a um dos
padroes determinados, e 885 amostras, correspondendo as 15 expressoes génicas de
cada padrao, que foram postas sequencialmente.

6.4.4 Treinamento da RNR

Para identificar a RNR a ser utilizada, foram analisadas 4 configuracgoes, com
1, 2, 3 e 4 neurdnios na camada oculta. A Tabela 6.4 apresenta os resultados obtidos.

TABELA 6.4 Comparativo de desempenho das RNRs treinadas com os dados
dos Canais de Ions.

Nro. de neurénios | Namero possivel | Numero de estados | Erro RMS
na camada oculta de estados extraidos
1 3 2 0.003134426
2 9 5 0.003051122
3 27 6 0.002959798
4 81 8 0.002847120

Analisando o erro RMS, observa-se que o aumento no niumero de neurdnios
na camada oculta melhora o desempenho da rede. Quanto ao nimero de estados
extraidos, este se mantém pequeno, apresentando pequenas variagoes de uma con-
figuracao para outra. A rede com 4 neurdnios mostra uma configuracao robusta
demais para os dados em questdo, pois a mesma representa menos de 10% dos
estados que poderia estar representando.

Assim, optou-se por trabalhar com a rede com 3 neur6nios na camada oculta,
uma vez que a mesma demonstrou um bom aprendizado, e uma boa relacao en-
tre estados possiveis de serem extraidos frente aos que realmente foram extraidos.
Desta forma, a rede considerada a melhor para este experimento apresenta a mesma
topologia da rede do experimento 2 (Se¢ao 6.2). O nimero de padroes determinados
nos dados foi o mesmo, também neste experimento, considera-se que 3 neurdnios
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ocultos resultam em um bom desempenho da rede. Isto resultou em uma RNR de
topologia 9 — 3 — 9, conforme a rede apresentada na Figura 6.6.

6.4.5 Extracao da Cadeia de Markov

A extracao da Cadeia de Markov foi realizada com a RNR com 3 neur6nios
ocultos. Desta rede extrairam-se 6 estados, dos 27 possiveis. Foi feito um histograma
dos dados representados por cada estado. Analisando este histograma (ver Figura
6.18) conclui-se que os 3 primeiros estados representam mais de 92% dos dados
analisados.
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FIGURA 6.18 — Histograma construido para identificar o nimero de estados da
Cadeia de Markov. O eixo x representa as funcoes de pertinéncia, € o eizo y o
numero de dados representados por elas.

Frente as conclusoes chegadas através da analise do histograma, os dados foram
clusterizados entre os 3 primeiros estados. Realizou-se a analise estatistica da série
temporal de dados para determinar as transi¢oes, e obteve-se a Cadeia de Markov
apresentada na Figura 6.19.

FIGURA 6.19 — Cadeia de Markov extraida dos dados de Canais de Ions.
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Quanto as interacoes descritas nos estados, as Figuras 6.20 e 6.21 apresentam,
respectivamente, as interacoes dos estados 1 e 2 da cadeia de Markov da Figura 6.19.

FIGURA 6.20  Grafo representando o estado 1 da Cadeia de Markov extraida
(Figura 6.19). Os nodos representam os grupos de genes, e 0s arcos as influéncias.

FIGURA 6.21  Grafo representando o estado 2 da Cadeia de Markov extraida
(Figura 6.19). Os nodos representam os grupos de genes, e 0s arcos as influéncias.

6.4.6 AnaAlise e Discussao dos Resultados

Uma caracteristica, em especial, destes dados, dificultou a analise. A pequena
quantidade de amostras temporais. Frente a isto foi necessario interpolar os dados.
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Originalmente haviam 12 amostras, e ap6s a interpolacao, 60. Tal interpolacao pode
ter inserido erro aos dados mas, sem ela nao seria possivel treinar as RNRs e dar
seguimento as etapas propostas.

Outra consideragao a ser feita é o fato dos dados de Microarranjos nao serem
precisos, principalmente pelo grande espago de tempo entre uma amostragem dos
dados e outra. Assim, durante este periodo de tempo, muitas vezes nao se pode
fazer afirmacgoes sobre o comportamento dos genes. Com isto, os erros inseridos
pela interpolacao podem nao ser tao significativos, no entanto, um estudo mais
detalhado é necessario.

Quanto a cadeia extraida, por motivo de tempo nao foram analisadas outras
configuragoes. Pela caracteristica dos dados analisados, acredita-se ser possivel de-
terminar estados de absorcao nas cadeias extraidas. No entanto, com a representacao
dos dados somente em 3 estados, isto nao fica evidente.

As interagoes entre os genes, descritas pelos estados, permitem observagoes
interessantes. Primeiramente, com base no histograma dos dados, pode-se dizer que
existem basicamente dois momentos nos dados, um representado pelo Estado 1 e
outro, pelo Estado 2. Alguns grupos de genes apresentam caracteristicas peculiares.
Entre eles cite-se os grupos I e A. Analisando os graficos das Figuras 6.20 e 6.21,
observa-se que estes grupos nao influenciam nenhum outro, seja de forma positiva,
ou negativa. Eles somente recebem influéncia dos demais genes.

Os genes do grupo B mostram comportamento distinto nos dois estados ana-
lisados. No Estado 1 (Figura 6.20) eles mostram-se como ativadores, influenciando
de forma positiva os grupos G e E. Ja no Estado 2 (Figura 6.21) sua fun¢ao muda,
e ele se comporta como repressor.

Outro grupo interessente ¢ o F. Ele apresenta, como alguns outros, compor-
tamento, ao mesmo tempo, de indugao de alguns grupos e repressao de outros.
Analisando o Estado 1 (Figura 6.20), F esta induzindo a expressao de G, He I, e
reprimindo D. Pode-se dizer que ele tem um comportamento predominantemente
de inducao dos demais grupos. Tal comportamento se inverte no Estado 2 (Figura
6.21), onde ele esta inibindo a ativagao dos grupos E, G e I, e influenciando de forma
positiva somente o grupo C.

Enfim, demais andlises sobre estes resultados poderiam ser feitas com o auxilio
de um especialista. Tem-se como objetivo, repassar estes resultados aos especialistas
que forneceram estes dados para a realizacao dos experimentos, possibilitando que
0s mesmos possam analisar cuidadosamente estas informacoes.

6.5 Encerramento do Capitulo

Este Capitulo apresentou os experimentos realizados, explicando as etapas
envolvidas, a determinagao dos parametros da metodologia proposta, e uma breve
discussao sobre os resultados obtidos.

Primeiramente, foi analisada uma base de dados gerada especificamente para
o experimento. O objetivo era, analisando os dados, mostrar que a rede consegue
determinar um conjunto de equagdes equivalente ao que gerou os dados. Sendo estas
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equacoes um conjunto de equagoes diferenciais, a rede sendo capaz de determina-
las, comprova-se que a metodologia é capaz de identificar as relagoes existentes
nos dados. E isto foi mostrado através da comparacao das equacgoes obtidas pela
extracao, com as equacoes que geraram os dados.

O experimento com a base de dados do CDC-15 teve fungao vital na anélise
da representacao temporal dos resultados. Neste experimento buscava-se uma car-
acteristica conhecida, os ciclos presentes nos dados, os quais foram determinados
pela extracao da cadeia.

Este capitulo também apresentou um estudo das relagoes determinadas pelos
estados das cadeias de Markov, no experimento com os dados do SMD. Foi analisado
o significado das rela¢oes, bem como sua coeréncia matematica.

Por fim, realizou-se um experimento para analisar uma base de dados com ex-
pressoes génicas de ratos. Pouco se sabe sobre esta base, e os dados fornecidos nao
sao os ideais para este tipo de andlise. No entanto foram observadas algumas carac-
teristicas interessantes sobre o comportamento dos grupos de genes, principalmente
quanto as interagoes presentes.

Pode-se constatar que a metodologia é uma promissora ferramenta para a
analise de Microarranjos, gerando informagcoes importantes sobre o comportamento
dos genes analisados.

No proximo capitulo, sao apresentadas as conclusoes deste trabalho e as pos-
sibilidades de trabalhos futuros.
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Capitulo 7

Conclusao

Nos tltimos anos, os avangos nos projetos de seqiienciamento genémico vém
gerando um grande volume de dados. Entre estes dados, estao os niveis de expressao
génicas medidos através dos Microarranjos. Tais dados possuem como caracteristica
o grande volume de dados, sendo, por conseqiiéncia disto, de dificil analise.

Este trabalho propoe uma metodologia de extracao de conhecimento para de-
terminar relacoes temporais de causa e conseqiiéncia presentes em dados de Microar-
ranjos, bem como as relagoes atemporais. O volume de dados presentes nas medicoes
de Microarranjos exigem técnicas computacionais eficientes para determinar estas
relagoes. Relacoes que sao de grande importancia, por exemplo, para a indtstria
farmacéutica, pois podem fornecer informagoes importantes para desenvolver drogas
voltadas ao combate de virus e bactérias.

Ha uma caréncia de metodologias eficientes para determinar as interagoes géni-
cas. Alguns trabalhos propoem a utilizacao de Redes Bayesianas, no entanto tal
abordagem possui grande limitacao computacional, além de nao conseguir represen-
tar o comportamento temporal dos dados.

Existem autores que utilizam anélises estatisticas sobre os dados, utilizando
métricas como a correlacao, para determinar as interagoes. No entanto, estas analises
geram um grande volume de informacao, normalmente de dificil interpretacao por
parte dos especialistas interessados.

Este trabalho propos uma metodologia de extracao de conhecimento, uti-
lizando, como modelo para os dados, as Redes Neurais Recorrentes. A partir das
RNRs foi possivel extrair as relagoes existentes entre os dados, e representa-las
através de Cadeias de Markov.

A metodologia proposta é nova. Atualmente nao existem trabalhos que re-
alizam a analise de Microarranjos buscando suas relacoes temporais, e, a0 mesmo
tempo, fornecendo uma descricao linear das interacoes presentes nos dados ana-
lisados. Como forma de validacao, optou-se por aplicar a metodologia sobre um
conjunto de dados gerados especificamente com esta finalidade, para depois aplica-
la a dados de Microarranjos. A vantagem de gerar os dados a serem analisados é ter
o conhecimento das equacoes que regem o seu comportamento, desta forma, sabendo
o conhecimento que deve ser “extraido” durante o experimento.

O experimento com os dados artificiais pode ser considerado simples, mas os
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resultados comprovaram que a metodologia é capaz de descrever o comportamento
temporal de uma série de dados, bem como a interacao existente entre as séries.
Os dados analisados consistiam de trés séries temporais geradas através de um con-
junto de equacoes. A metodologia foi capaz de separar os dados, antes com um
comportamento nao-linear, em dois estados principais, de comportamento linear. A
definicao destes estados, na forma de equacao, foi bem proxima as equacgoes que
deram origem ao dados. Desta forma, fica clara a capacidade da metodologia em
extrair o comportamento temporal dos dados.

Com o sucesso do experimento sobre os dados artificiais, dados de Microarran-
jos foram analisados. Primeiramente, foi analisada a base de dados com expressoes
génicas referentes ao controle de divisao celular, fénomeno amplamente estudado
pelo meio cientifico com uma caracteristica marcante de ser um fendmeno ciclico.
Buscou-se verificar se a metodologia seria capaz de identificar estes ciclos, e uma vez
analisados os dados, tal comportamento ficou evidente apés a extracao da Cadeia de
Markov. Vérios experimentos foram realizados (mas nem todos apresentados neste
trabalho), e em todos os resultados estava presente a formacao de ciclos na rep-
resentacao do comportamento temporal dos dados, comprovando a eficiéncia desta
metodologia.

A identificagao de ciclos nos dados do CDC-15, reforca a confiabilidade da
metodologia quanto aos seus resultados. Este ciclo estd presente no fendémeno de
divisao celular, no entanto, nao é uma informacao explicita nos dados de Microar-
ranjos. A modelagem destes dados, utilizando RNRs, possibilitou a extracao desta
informacao e sua representacao através de Cadeias de Markov.

Parte do sucesso dos resultados obtidos na extracao da Cadeia de Markov
com os dados do CDC-15 deve-se a etapa de pré-processamento e transformacao
realizada sobre os dados. Os dados de Microarranjos, atualmente, nao favorecem a
analise temporal, pois possuem um grande ntimero de variaveis, com um pequeno
nimero de amostras. Espera-se que no futuro, com o avanco da técnica e redugao
nos custos, consiga-se gerar mais dados de expressao génica, aumentando o tempo
de monitoramento dos organismos e diminuindo o espacamento entre as amostra-
gens, conseguindo uma descrigao mais detalhada de como se comportam os genes,
possibilitando se chegar a resultados melhores.

Em outro experimento, realizou-se a analise da SMD, tornando possivel a
comparacao entre os resultados obtidos na etapa de pré-processamento. A técnica
de pré-processamento proposta nesta metodologia, apresenta semelhancas com o
trabalho de Nikkila et al [Nikkila et al. 2002|, difenciando-se nas técnicas de clus-
terizagao aplicadas. Nikkild et al aplicam a técnica da U-matriz sobre os SOMs
para determinar os clusteres presentes nos dados, enquanto no presente trabalho,
utilizou-se a freqiiéncia de ativacao dos neuronios da rede para determinar os prin-
cipais padroes. Apesar destas diferencas entre as abordagens, obteve-se resultados
similares. Nikkila determinou 10 clusteres nos dados, enquanto neste trabalho foram
identificados 11 principais padroes de expressao génica.

Nao foi possivel analisar todas as interagoes determinadas através da descricao
dos estados obtidos, devido as limitacoes de tempo intrinsecas a uma dissertacao de
mestrado. Foram analisadas as relacoes julgadas mais importantes e com uma forca
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mais significativa frente as demais. Os resultados foram animadores, pois mostraram
que a metodologia é capaz de identificar as relagoes temporais existentes entre os
padroes de dados de cada entrada da RNR.

A identificacao de tais relacoes em dados de Microarranjos gera indicios de
interacoes génicas de grande importancia para pesquisadores desta area. Os resulta-
dos nao permitem afirmar que a rede de interacao ¢, de fato, a rede regulatoria que
controla o sistema analisado, mas as relacoes matematicas de causa e conseqiién-
cia encontradas ja sao um caminho para isto. Estas relacoes, determinadas entre
os conjuntos de genes, sao muito similares as existentes entre os genes que partici-
pam de um processo regulatorio. Tais resultados mostraram-se matematicamente
coerentes, no entanto, sao apenas indicios de possiveis regulacoes, e para confirmar
biologicamente estes indicios é necessario um estudo minucioso de um especialista.

Este trabalho apresentou uma nova abordagem para determinacao de redes
regulatorias. A metodologia, como um todo, apresentou resultados satisfatorios.
A etapa de pré-processamento proposta mostrou-se eficaz, permitindo o sucesso do
modelo escolhido para o aprendizado. As RNRs foram capazes de modelar satisfato-
riamente as séries de expressoes génicas, assim, permitindo a extracao da informacao
armazenada, a qual foi representada atravéz de Cadeias de Markov. Tal represen-
tagao permitiu uma anélise temporal dos dados, importante quando busca-se a me-
lhor compreensao dos organismos estudados. Quanto aos estados das Cadeias de
Markov, eles representaram com sucesso as relagoes temporais presentes nos genes
analisados, descrevendo na forma de relagoes lineares, em seus estados, as interagoes
entre eles.

7.1 Trabalhos Futuros

Este trabalho deixa aberta algumas possibilidades de trabalhos futuros:

e Simulacao. Cadeias de Markov sao uma poderosa ferramenta de simulacao,
no entanto, neste trabalho elas somente foram utilizadas como um formalis-
mo para representacao do conhecimento. Um estudo sobre a capacidade de
simulagao das cadeias extraidas poderia:

— Validar as Cadeias de Markov;
— Proporcionar uma melhor visualizacao dos dados de expressao génica;
— Utilizar a capacidade de simulacao como métrica de avalicao dos resulta-

dos obtidos.

e Pré-processamento. Apesar de acreditar que o método de pré-
processamento adotado produz bons resultados, outras metodologias poderiam
ser analisadas.

e Parametros do sistema. A metodologia é sensivel as varia¢oes nos parame-
tros, assim, um estudo detalhado que auxilie na escolha dos parametros seria
interessante.
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e Automatizacao. A metodologia é composta de diversas etapas. Estas eta-
pas poderiam ser integradas na forma de um Framework, onde algumas outras
funcionalidades poderiam ser adicionadas, entre elas: a escolha da técnica de
pré-processamento a ser utilizada, e a escolha dos parametros, citada anteri-
ormente.

e Analise por um especialista. Espera-se, com este trabalho, ter fornecido
uma ferramenta para a anélise de dados de Microarranjos. No entanto, existe a
necessidade da anélise dos resultados gerados pela aplicacao desta metodologia
por parte de um especialista, que poderia indicar possiveis problemas, bem
como, os pontos fortes do trabalho.
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