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Abstract. This paper presents a genetic algorithm based on Nondominated
Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) for mining IF-THEN rules for
classification of samples of gene expression of cancer cell database (NCI60)
with 1000 genes and nine cancer classes. Rules are formed by the total of 30
genes and classified the database with accuracy greater than 98%.

Resumo. Este trabalho apresenta um algoritmo genético baseado no
Nondominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) para mineragdo de
regras do tipo IF-THEN para classificagio de amostras de células
cancerigenas de uma base de expressoes de 1000 genes (NCI60) e nove
classes de cdancer. As regras sdo compostas pelo total de 30 genes e
classificaram a base de dados com precisdo superior a 98%.

1. Introducao

O volume crescente de dados de origem médica coletados continuamente pelo
monitoramento dos parametros fisioldogicos dos pacientes e resultantes de pesquisas €
um desafio para obtengdo de conhecimento, identificacdo de padrdes e classificagdo. Os
algoritmos genéticos (AQG) sdo abordagens da computagdo evoluciondria de busca e
otimizagdo global inspirada em mecanismos de selecdo e genética natural [Goldberg
1989], que podem ser aplicados na tarefa de mineragdo de conhecimento e utilizado
para obtencdo de regras de classificagdo. O trabalho proposto empregou o algoritmo
genético multiobjetivo Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-II) [Deb et
al. 2002] para obtencao de regras do tipo IF-THEN para classificacdo de cancer da base
de expressdes génicas NCI60 [Ross et al. 2000].

2. Materiais e Métodos

O minerador de regras utilizado neste trabalho foi desenvolvido na linguagem de
programacao JAVA. O ambiente evolutivo foi baseado no trabalho de Amaral (2007),
os parametros genéticos foram definidos experimentalmente e os operadores de
reinsercao e selecdo foram baseados no algoritmo multiobjetivo NSGA-II. Em seguida,
um classificador na linguagem Python foi construido contendo as regras mineradas para
avaliar a generalizacao e precisdo das regras.

2.1. Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-II)

O NSGA-II ¢ um AG multiobjetivo desenvolvido por Deb et al. (2000). Nesse
algoritmo, a populacéo é ordenada por ndo dominancia e cada individuo € organizado
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em frentes de Pareto. Cada solucdo recebe um fitness ou rank igual ao seu nivel de ndo
dominancia (1 é o melhor nivel, 2 é o segundo melhor e assim por diante), utilizando o
mecanismo de fast nondominated sorting. Além disso, calcula-se também a diversidade
de uma frente, medida pela distdncia de multiddo ou crowding distance com
complexidade O(MN?), onde M ¢ o nimero de objetivos € N ¢ o tamanho da populagdo.
A cada ciclo, uma nova frente ¢ criada com as solugdes retiradas do conjunto,
caracterizando-se como um AG elitista.

2.2. Funcgoes de avaliacao

Neste trabalho, a avaliacdo das regras pelo NSGA-II constitui um problema de
minimizacao de trés fung¢des:

f=1-Es (1)
g=1-—Se (2)
m =12 3)

Se (sensibilidade) e Es (especificidade) [Amaral 2007] sdo dois indicadores
comumente utilizados em dominios médicos, considerando os resultados
verdadeiramente positivos (vp), verdadeiramente negativos (vn), falso positivos (fp) e
falso negativos (fn1), definidos como:

vn

Es = —— 4)
__wp
Se = — (5)

2.3. Codifica¢ao do Individuo ou Cromossomo

O individuo ou cromossomo foram modelados como em Amaral (2007): é representado
por uma lista de n genes, onde n é o niimero de genes da base de expressdes génicas
utilizada. Ou seja, para uma base de expressdes gé€nicas com 10 genes, cromossomo sera
composto por uma lista de 10 genes, como ilustrado na figura 1:

Gene 1 o Gene 10
I |P|V]O| .. |1l |P|V]O

Figura 1. Cromossomo composto por dez genes.

Cada gene do cromossomo ¢ subdividido em quatro campos: / (indice), P (peso),
O (operador) e V (valor). O campo 7 ¢ o indice do gene na base de dados investigada. O
campo P ¢ uma variavel limite responsavel pela insercdo ou exclusdo de um gene do
cromossomo, variando de 0 (zero) a 10 (dez). Caso um gene do cromossomo possua
peso inferior ao limite pré-definido, ndo ird compor a regra. O campo O varia entre 0s
operadores de comparacdo < e >. O campo ¥ é um valor real que varia entre 0 menor e
maior valor de expressao génica da base de dados investigada.
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2.4. Operadores Genéticos

Na selegdao dos pais para cruzamento, foi utilizado o método de torneio de tour de
tamanho 3 (trés). O novo pai ¢ determinado pelo operador de comparagdo de multidao
ou crownded-comparison operator do NSGA-II. Foi utilizado o método de cruzamento
de dois pontos com probabilidade igual a 100%. O operador de mutagdo varia para cada
campo do gene do cromossomo filho, com probabilidade igual a 10%. Para o campo P,
decrementa-se ou incrementa-se uma unidade. Para o campo O, troca-se o operador ‘>
por “<”, e vice-versa. Para o campo V, sorteia-se um incremento ou decremento de 0,1.

2.5. Bases de expressdes génicas analisadas

Foram analisadas 5 (cinco) sub-bases de dados obtidas a partir base NCI60 [Ross et al
2000]. Sao compostas por expressdes génicas medidas por microarray de 61 amostras
de células cancerigenas de 9 (nove) classes: leucemia, cdlon, mama, prostata, pulmao,
ovario, renal, sistema nervoso central e melanoma. Ooi e Tan (2003) normalizaram a
base NCI60 obtendo trés conjuntos de A (1000 genes), B1(13 genes) e B4(12 genes). A
partir das técnicas de classificagdo e predicao de genes de Dudoit et al. (2002) e Golub
et al. (1999), foram obtidas as sub-bases com B2 e B3 (20 e 17 genes, respectivamente).
A utilizacdo da base NCI60 incrementa dificuldade para um classificador, pois contém
uma pequena quantidade de amostras para um numero grande de classes.

3. Resultados

As bases B1, B2, B3 e B4 (61 amostras cada) foram utilizadas para minerar as regras.
Foram divididas em trés parti¢cdes (P1, P2 e P3) de tamanhos aproximadamente iguais.
Portanto, cada particdo tem aproximadamente 20 amostras. Duas partigdes foram
utilizadas para treinamento e a terceira parti¢ao para avaliar o nivel de generalizacdo das
regras obtidas em treinamento. Para cada classe, o algoritmo genético foi executado 80
vezes, por 100 geragdes para uma populacdo 400 individuos. Em seguida, a base de
1000 genes foi classificada pelas regras e avaliadas somente em relagdo a quantidade de
erros encontrados na classificagao:

Tabela 1. Melhores regras e respectivos erros de classificagéo.

Erros — Erros —
Classe Regra Treino Teste

1 gene_46 < -1.3 AND gene_289 < -0.9 1 0

2 | gene 289 <-0.2 AND gene 839> 0.5 AND gene 881 >0.7 0 0

3 | gene 50 <-2.3 AND gene 194 <-1.1 AND gene 289> -0.3 0 0

4 gene 2 <-0.2 AND gene 485>0.7 AND gene 890 <-0.5 0 0

5 | gene 11>-1.5 AND gene 97 <0.1 AND gene 348 <-1.5 AND gene 839 < 0.0 0 0
gene_2 <-1.3 AND gene 379 >0.2 AND gene 637 > 0.5 AND gene 890 <-0.7 AND

6 0 0
gene 929>0.1

7| gene 63>0.3 AND gene 379 < 0.9 AND gene 890 < -0.6 0 0

8 | gene 177> 0.2 AND gene 336 >0.7 AND gene 865 < 0.3 0 0
gene 456 > 0.6 AND gene 485 >-1.5 AND gene_525 < -0.8 AND gene_786 < -0.6 0 0

Total de Erros/ Precisdo: 1/98,36%

Os resultados foram comparados com outros trabalhos que também usuram a

base de 1000 genes e particdo de treinamento e teste para validacéo:
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Tabela 1 - Comparativos de erros encontrados para base de 1000 genes.

Referéncia N° de genes Erros - Treinamento Erros - teste Erros total
Dudoit et al (2002) 40 8 >8

Deb e Reddy (2003) 12 3 2 5
Ooi e Tan (2003) 12 4 4 8
Lin et al (2006) 15 5 4 9
Amaral K1 (2007) 20 2 6 8
Amaral K2 (2007) 22 1 3 4
Este trabalho 30 1 0 0

4. Conclusdes e Perspectivas

A aplicacdo do NSGA-II para mineracgao de regras de classificagdo gerou regras do tipo
IF-THEN com 98,36% precisao utilizando 30 genes de uma base formada por 1000
genes. Além disso, foram obtidas regras com sensibilidade e especificidade igual a
100% em treinamento e teste para sete das nove classes. A geracdo de regras deste tipo
permite a obtencao de conhecimentos que relacionem a expressao de cada gene com um
tipo determinado de tecido celular. Como trabalho futuro, sugere-se a utilizacdo de
bases de expressdo génicas medidas pela técnica de RNA-Seq, por ser mais precisa
quanto aos niveis de transcrigdo que o microarray [Zhong et al. 2009]. Outra
abordagem seria minerar bases de miRNAs [Breving e Esquela-Kerscher 2010] para
predicao de genes de miRNA e classificacdo de caracteristicas.
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