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Resumo

Reducao de dimensionalidade é um problema muito importante da area de reconheci-
mento de padroes com aplicacao em diversos campos do conhecimento. Dentre as técnicas
de reducao de dimensionalidade, a de selecao de caracteristicas foi o principal foco desta
pesquisa. De uma forma geral, a maioria dos métodos de reducao de dimensionalidade
presentes na literatura costumam privilegiar casos nos quais os dados sejam linearmente
separaveis e so existam duas classes distintas. No intuito de tratar casos mais genéricos,
este trabalho propoe uma funcao critério, baseada em sélidos principios de teoria es-
tatistica como entropia e informacgao mutua, a ser embutida nos algoritmos de selecao
de caracteristicas existentes. A proposta dessa abordagem é tornar possivel classificar
os dados, linearmente separdveis ou nao, em duas ou mais classes levando em conta um
pequeno subespaco de caracteristicas. Alguns resultados com dados sintéticos e dados

reais foram obtidos confirmando a utilidade dessa técnica.

Este trabalho tratou dois problemas de bioinformatica. O primeiro trata de distinguir
dois fenomenos biolégicos através de selecao de um subconjunto apropriado de genes. Foi
estudada uma técnica de selecao de genes fortes utilizando maquinas de suporte vetorial
(MSV) que ja vinha sendo aplicada para este fim em dados de SAGE do genoma hu-
mano. Grande parte dos genes fortes encontrados por esta técnica para distinguir tumores
de cérebro (glioblastoma e astrocytoma), foram validados pela metodologia apresentada
neste trabalho. O segundo problema que foi tratado neste trabalho é o de identificacao
de redes de regulacao génica, utilizando a metodologia proposta, em dados produzidos
pelo trabalho de DeRisi et al sobre microarray do genoma do Plasmodium falciparum,
agente causador da malaria, durante as 48 horas de seu ciclo de vida. O presente texto
apresenta evidéncias de que a utilizacao da entropia condicional média para estimar redes
genéticas probabilisticas (PGN) pode ser uma abordagem bastante promissora nesse tipo

de aplicacao.

No contexto de processamento de imagens, tal técnica pode ser aplicada com sucesso
em obter W-operadores minimais para realizagao de filtragem de imagens e reconheci-

mento de texturas.






Abstract

Dimensionality reduction is a very important pattern recognition problem with many
applications. Among the dimensionality reduction techniques, feature selection was the
main focus of this research. In general, most dimensionality reduction methods that may
be found in the literature privilegiate cases in which the data is linearly separable and
with only two distinct classes. Aiming at covering more generic cases, this work proposes
a criterion function, based on the statistical theory principles of entropy and mutual
information, to be embedded in the existing feature selection algorithms. This approach
allows to classify the data, linearly separable or not, in two or more classes, taking into
account a small feature subspace. Results with synthetic and real data were obtained

corroborating the utility of this technique.

This work addressed two bioinformatics problems. The first is about distinguishing
two biological fenomena through the selection of an appropriate subset of genes. We stu-
died a strong genes selection technique using support vector machines (SVM) which has
been applied to SAGE data of human genome. Most of the strong genes found by this
technique to distinguish brain tumors (glioblastoma and astrocytoma) were validated by
the proposed methodology presented in this work. The second problem covered in this
work is the identification of genetic network regulation, using our proposed methodology,
from data produced by work of DeRisi et al about microarray of the Plasmodium falcipa-
rum genome, malaria agent, during 48 hours of its life cycle. This text presents evidences
that using mean conditional entropy to estimate a probabilistic genetic network (PGN)

may be very promising.

In the image processing context, it is shown that this technique can be applied to

obtain minimal W-operators that perform image filtering and texture recognition.
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Capitulo 1
Introducao

1.1 Comentarios iniciais

A area de reconhecimento de padroes visa resolver problemas de classificacdo de objetos
ou padroes em um numero de categorias ou classes [70]. Dado um conjunto de ¢ classes,
Y1, .- Ye, € um padrao desconhecido x, um sistema de reconhecimento de padroes tem
como finalidade associar x a uma classe y; com base em medidas definidas em um espaco
de caracteristicas. Em diversas aplicacoes, a dimensao do espaco de caracteristicas dos
objetos tende a ser relativamente grande, tornando a tarefa de classificacao bastante
complexa e sujeita a erros. Deve-se a esse fato a importancia do estudo do problema de

reducao de dimensionalidade em reconhecimento de padroes.

Reducao de dimensionalidade é um problema genérico onde se deseja identificar um su-
bespaco suficientemente reduzido de caracteristicas que seja capaz de representar qualquer
padrao conhecido de acordo com um determinado critério. Existem diversas abordagens

para tratar este problema. Dentre elas, enfatizamos a técnica de selecao de caracteristicas.

Selecao de caracteristicas pode ser aplicada em vérias situagoes onde verifica-se um
grande espaco de caracteristicas e deseja-se selecionar um subespaco adequado. Aplicagoes
em bioinformética e processamento de imagens figuram entre elas, tendo sido os principais
alvos de nosso estudo. Com o decorrer da pesquisa, idealizamos um critério para selecao
de caracteristicas, baseado em conceitos da teoria de informacao, de propdsito geral, ou

seja, nao restrito a apenas algum problema especifico.



2 Introducao

Apés a implementacao da nossa técnica, concentramos entao a pesquisa em verificar os
efeitos dela em problemas de ambas as areas. Temos aplicado nosso critério para selecao
de caracteristicas em dados simulados, dados reais de bioinformatica e em problemas de
processamento de imagens envolvendo W-operadores com resultados bastante promissores.
Além disso, estudamos alguns métodos propostos na literatura para reconhecimento de
padroes na analise de expressoes génicas e percebemos que nao ha uma técnica bem
conhecida que combine selecao de caracteristicas e teoria da informacao que tenha sido
aplicada especificamente para resolver problemas dessa area. A mesma observacao vale
para a construgao de W-operadores, ou seja, nao se conhece uma técnica de selecao de
caracteristicas utilizando um critério baseado em conceitos de teoria da informacao que

tenha sido aplicada para este fim.

1.2 Aplicagoes em bioinformatica

Pesquisas em bioinformatica, de um modo geral, exigem que sejam aplicadas técnicas
de reconhecimento de padroes e selecao de caracteristicas em diversos contextos como
em analise de seqiiéncias de DNA, classificagao estrutural de proteinas, diagnostico de
tumores de tecido através da andlise de expressoes genicas, identificagao de redes de

regulacao génica e andlise filogenética.

Pode-se destacar a importancia de métodos de redugao de dimensionalidade [11, 31,
46, 47, 70] para tratar esses problemas. A questao de bioinformética de principal inte-
resse nesse contexto é justamente o de encontrar um conjunto de genes diferencialmente
expressos através da andlise de expressoes génicas. Dois tipos de problemas sao bastante
estudados. O primeiro é o de identificacao de genes que mudam de estado (por exemplo,
super-regulado para sub-regulado e vice-versa). O segundo é o de identificagdo de padroes
de genes que sejam suficientes para caracterizar um determinado fenomeno biol6gico (por
exemplo, cancer em uma determinada regiao cerebral) ou que sejam suficientes para se-

parar diferentes classes (por exemplo, tecido normal e tecido com tumor).

O primeiro problema é muito mais simples que o segundo, sendo freqiientemente es-
tudado por testes de hipGtese estatistica ou andlise de variancia (ver Capitulo 3 em [48]).
Algumas repeticoes do experimento biolégico sao exigidas para aplicagao correta dos pro-

cedimentos estatisticos.
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O segundo problema foi tratado neste trabalho, sendo usualmente estudado através
de técnicas de reducao de dimensionalidade. Um procedimento de redugao de dimensio-
nalidade tenta encontrar um ntmero minimo de caracteristicas que sejam suficientes para
separar duas ou mais classes. As caracteristicas empregadas neste caso sao as taxas de ex-
pressao génica requeridas para escolher pequenos subconjuntos de genes (tipicamente trés
ou quatro) que sejam suficientes para separar classes com fenémenos biol6gicos distintos
(por exemplo, separar tecidos com diferentes tipos de cancer). Normalmente, existe um
grande volume de dados de expressao para poucas observagoes, sendo este fato a principal

dificuldade para lidar com este problema.

A identificagao de redes de regulacao génica baseada na evolugao das expressoes dos
genes no tempo é uma outra preocupacao crucial em bioinformética. A aplicacao de
técnicas de reducao de dimensionalidade neste contexto nao é trivial. Porém, um passo
anterior ao de identificar redes de regulacao génica é verificar a dependéncia do valor de
um gene com relagao aos valores de alguns genes em um instante de tempo anterior. Este
passo pode ser modelado como um problema de selecao de caracteristicas, onde se quer
descobrir quais genes sao responsaveis pelo valor de um determinado gene num instante

posterior.

1.3 Aplicacoes em processamento de imagens digitais

Considerando uma mascara a ser aplicada em algum processamento de imagens digitais
como sendo uma matriz M x N de valores discretos, seu nimero de caracteristicas é justa-
mente o produto de M por N. Devido a essa elevada quantidade de caracteristicas, em de-
terminados problemas de andlise e processamento de imagens, a selecao de caracteristicas
é importante para obter um W-operador [10] com um conjunto ideal de caracteristicas

(pixels) necessdrias para realizar uma determinada operagdo em uma imagem.

W-operadores sao usados em praticamente qualquer aplicacao de processamento de
imagens binarias para redugao de ruido, extracao de formas e reconhecimento de texturas.
Um problema prético e importante é construir W-operadores que realizam essas tarefas em
contextos especificos. Ha diversas abordagens heuristicas para fazer isso. Uma abordagem
formal consiste em estimar o operador ideal a partir de conjuntos de pares de imagens de

entrada-saida. Esses pares de imagens compoem os dados de treinamento, que descrevem o
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resultado da transformacao desejada em algumas imagens tipicas do dominio considerado.
Tecnicamente, este problema é equivalente a construcgao de classificadores supervisionados,
em reconhecimento estatistico de padroes, ou ao aprendizado de funcgoes Booleanas, em
aprendizagem computacional [25]. Este tipo de técnica foi aplicado com sucesso, por

exemplo, na industria de documentos digitais.

Neste trabalho, foram tratadas duas aplicacoes de processamento de imagens: filtra-
gem de imagens ruidosas e reconhecimento de texturas. Em ambas, foi utilizado o critério
proposto nesta dissertacido para selecionar os atributos (pixels) da janela W e obter o

W-operador construido a partir de W para a realizacao dessas operacoes.

1.4 Objetivos

Concentramos a nossa pesquisa em técnicas de reducao de dimensionalidade com foco
em selecao de caracteristicas buscando propor uma nova técnica genérica o bastante que
pudesse ser aplicada tanto no ambito da area de bioinformatica como na area de proces-
samento de imagens. As heuristicas e as fungoes critério mais conhecidas e utilizadas para

selecao de caracteristicas também foram estudadas.

Devido ao fato de termos trabalhado com o reconhecimento estatistico de padroes, no
qual tanto o vetor de caracteristicas como os rotulos dos padroes sao vistos como variaveis
aleatdrias, estudamos alguns conceitos da teoria da informacao que tem como objetivo
principal medir a informacao que as variaveis aleatorias fornecem sobre si mesmas ou sobre
outras variaveis aleatorias. Apesar de existirem diversos trabalhos propostos na literatura
para selecao de caracteristicas através de alguns desses conceitos, nao ha nenhum trabalho
que tenha explorado tais idéias da maneira desenvolvida nesta dissertacao. Consideramos
também original a aplicagdo nos problemas de bioinformética e de processamento de

imagens focalizados neste trabalho.

Foi visado também um estudo empirico bastante aprofundado das propriedades da
funcao critério proposta para selecao de caracteristicas, através de testes exaustivos com
dados simulados. Tais propriedades serviram como fundamento para que a aplicacao dessa

abordagem pudesse ser estendida aos problemas reais tratados nessa pesquisa.
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1.5 Contribuicoes

Realizamos uma revisao bibliografica sobre reconhecimento de padroes e redugao de di-
mensionalidade com énfase em selecao de caracteristicas, técnicas de andalise de expressoes
génicas, e conceitos bésicos da teoria de projeto de W-operadores. Além disso, as princi-

pais contribuicoes deste trabalho foram:

e Implementacao de um sistema de identificacao e selecao de genes fortes. Esse sistema
cuida da formatagao e normalizacao dos dados de expressoes génicas de entrada, os
quais podem ter sido produzidos por microarray ou por SAGE, para que a etapa
principal do sistema, implementada pelo Prof. Dr. Paulo J. S. Silva do IME-USP,
analise os dados através de técnicas de maquinas de suporte vetorial (SVM) e de
programacao linear. Esta etapa devolve uma tabela com os melhores subconjun-
tos obtidos e informagoes adicionais como o erro, a distancia entre as classes e a
freqiiéncia de cada gene nesses subconjuntos. Para os casos em que os subconjuntos
considerados sao trincas, o sistema exibe a informagao do intervalo de credibilidade
de cada ponto do espaco e gera um grafico tridimensional desses pontos para cada
uma das trincas selecionadas. Esse trabalho originou-se de uma colaboragao com
a pesquisadora Helena Brentani do Ludwig Institute for Cancer Research com o
objetivo de identificar genes que melhor separam dois tipos distintos de tumores de
células com cancer a partir de dados de SAGE. Um artigo em fase de preparagao

mostrard alguns resultados dessa colaboragao (secao 6.2.3 e [8]).

e Introducao do conceito de indice de credibilidade como um critério para avaliar
a dispersao das expressoes dos genes em dados de SAGE. Tal conceito foi aplicado
como um critério de avaliagao adicional das trincas de genes devolvidas como solucao
pela técnica de MSV (segao 6.2.3 e [8]). Esse trabalho foi desenvolvido em conjunto

com Ricardo Z. N. Véncio, aluno de mestrado em estatistica do IME-USP.

e Proposta de uma funcao critério para selecao de caracteristicas baseada na entropia
condicional. Esse critério nao privilegia apenas os subespagos de caracteristicas que
separam linearmente as classes como ocorre com a maior parte das fungoes critérios
existentes na literatura. Além disso, a aplicacao deste critério é apropriada para os

casos nos quais hé mais de duas classes distintas possiveis (capitulos 5 e 6).
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e Validagao dos resultados obtidos pela técnica de MSV em dados de SAGE através

do critério de entropia condicional média proposto neste trabalho (se¢do 6.1.2).

e Metodologia proposta para identificacao de redes de regulacao génica a partir dos
dados de expressoes de microarray durante as 48 horas do ciclo de vida do agente
causador da maldria (Plasmodium falciparum) produzidos por Derisi et al [15], uti-
lizando entropia condicional média para identificar os possiveis genes preditores do
comportamento das expressoes de um determinado gene. Alguns resultados prelimi-
nares mostram que tal metodologia possui potencial de produzir redes que refletem
o conhecimento biolégico preexistente e até mesmo gerar conhecimento novo (segao
6.1.2 e [7]). Esse trabalho originou-se de uma colaborac¢do com a equipe do Prof.
Hernando Del Portillo do Instituto de Ciéncias Biomédicas - USP.

e Proposta de uma nova abordagem para construgao de W-operadores minimais pela
andlise da entropia condicional média (segdo 6.1.3 e Martins et al [53]). Resulta-
dos dessa metodologia aplicada em reconhecimento de texturas (segao 6.1.3) serdo

publicados em um artigo futuro [59].

1.6 Organizacao do texto

O texto da dissertagao divide-se em duas partes principais. A primeira parte versa sobre
revisao bibliografica e conceitos basicos sobre reconhecimento de padroes e reducao de
dimensionalidade, analise de expressoes génicas e teoria de W-operadores. A segunda
parte mostra a técnica proposta para selecao de caracteristicas, resultados experimentais

e conclusoes.

O capitulo 2 apresenta uma visao geral sobre a area de reconhecimento de padroes,
bem como a importancia da reducao de dimensionalidade nesse contexto. A secao 2.2
formula o problema de selegao de caracteristicas, além de introduzir algoritmos clédssicos
que buscam resolvé-lo. Ainda nessa mesma secao, podem ser encontradas algumas das
funcgoes critérios mais popularmente utilizadas. Esse capitulo encerra-se discutindo alguns
trabalhos de selecao de caracteristicas produzidos na literatura nos quais ha aplicagao de

conceitos da teoria da informagao (secdo 2.3).

No capitulo 3, é apresentada uma revisao sobre as técnicas mais conhecidas e utilizadas
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na andlise de expressoes génicas. Em particular, a finalizagao deste capitulo ocorre com

a secao 3.4, que faz uma revisao sobre redes de regulacao génica.

O capitulo 4 introduz os conceitos e as propriedades dos W-operadores, bem como os

principais desafios encontrados no processo de sua construcao.

O capitulo 5 discute em profundidade a nossa proposta de um critério para selecao de

caracteristicas, introduzindo os conceitos necessarios para compreende-lo.

O capitulo 6 mostra experimentos e resultados que ilustram algumas propriedades
adicionais interessantes e bastante importantes do critério formulado. Na secao 6.1.1,
experimentos aplicados sobre dados sintéticos foram realizados. A secao 6.1.2 mostra ex-
perimentos que utilizam entropia condicional média para validar a identificacao de genes
fortes por MSV. Ainda na sec¢ao 6.1.2, é apresentado um resultado preliminar utilizando o
critério de entropia condicional média para estimar a arquitetura de uma rede genética pro-
babilistica (PGN) em dados de microarray de maldria. Resultados da aplicagao da fungao
critério proposta para construcao de W-operadores com o objetivo de realizar filtragem de
imagens e reconhecimento de texturas sao apresentados na secao 6.1.3. Finalizamos este
capitulo com a secao 6.2 que introduz os conceitos gerais do sistema implementado para
identificacao de genes fortes que separam dois estados bioldgicos por MSV, incluindo o
conceito de indice de credibilidade e alguns resultados que foram validados posteriormente

pela nossa metodologia proposta (segao 6.1.2).

Este texto encerra-se com a conclusao deste trabalho (capitulo 7), bem como as con-
sideragoes sobre os trabalhos em andamento e futuros. A figura 1.1 mostra um esquema

de como os capitulos desta dissertacao sao relacionados entre si.
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Figura 1.1: Esquema sobre a relacao entre os capitulos desta dissertacao.
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Capitulo 2

Reconhecimento de padroes

2.1 Reconhecimento de padroes
e reducao de dimensionalidade
Nos ultimos 50 anos, a pesquisa em reconhecimento de padroes contribuiu com avancos

que possibilitaram aplicagoes complexas e diversificadas [44]. Dentre essas aplicagoes,

pode-se destacar:

e Bioinformatica: andlise de seqiiéncias de DNA; andlise de dados de expressao génica
(microarray, SAGE);

e Mineragao de dados (data mining): busca por padroes significativos em espagos
multi-dimensionais, geralmente obtidos de grandes bancos de dados e “data wa-

rehouses”;
e (lassificacao de documentos da Internet;

e Andlise de imagens de documentos para reconhecimento de caracteres (Optical Cha-

racter Recognition - OCR);
e Inspecao visual para automacao industrial;
e Busca e classificacao em base de dados multimidia;

e Reconhecimento biométrico de faces, iris ou impressoes digitais;
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e Sensoriamento remoto por imagens multispectrais;

e Reconhecimento de fala.

Atribuir um rétulo a um determinado objeto ou padrdo é o cerne de reconhecimento
de padroes. Inicialmente, temos os objetos do mundo real, sendo desejado particiona-los
em classes com base em suas respectivas caracteristicas. Objetos que partilham alguma
relacao particular entre si sao pertencentes a mesma classe, ou seja, possuem um mesmo

rotulo.

H4 diversas abordagens para se realizar reconhecimento de padroes. Dentre elas, este
trabalho se encaixa justamente na abordagem estatistica, onde cada padrao é represen-
tado por um vetor aleatério de n caracteristicas X = (X3, Xy, ..., X;,) [70]. Cada padrao

observado x; = (71, X2, ..., T,) é uma amostra de X.

Um sistema de reconhecimento estatistico de padroes é composto principalmente pelos

seguintes subsistemas principais [31, 44]:

e sistema de aquisicao dos dados, através de sensores ou cameras, por exemplo;
e sistema de pré-processamento, para eliminar ruidos e normalizar os dados;

e extrator de caracteristicas, que cria um vetor de caracteristicas a partir dos dados

obtidos;

e sistema de reducao de dimensionalidade, onde se analisa o conjunto de caracteristicas
e devolve um outro conjunto contendo apenas algumas das caracteristicas mais

importantes, ou uma combinacao de algumas delas;

e classificador, que toma uma certa decisao apds a andlise de um determinado padrao.

Dado um conjunto de amostras de treinamento, o objetivo principal em reconheci-
mento de padroes é o de projetar um classificador que infira um determindado rétulo
a um novo padrao a partir desse conjunto com a menor margem de erro possivel. Se
cada uma dessas amostras do conjunto de treinamento ja possuir um rétulo associado
conhecido, trata-se de classificacdo supervisionada. Existe também a classificacao nao-
supervisionada na qual as amostras nao possuem rétulo conhecido a priori [74]. Nossa

pesquisa tem se concentrado no primeiro tipo de classificacao.
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Dimensionalidade é o termo atribuido ao ntimero de caracteristicas utilizadas na re-
presentacao de padrioes de objetos, ou seja, a dimensao do vetor X. Reduzir a dimensio-
nalidade significa selecionar um subespaco do espaco de caracteristicas para representar
os padroes. A reducao de dimensionalidade faz-se necessaria para evitar o problema da

dimensionalidade [44].

O problema da dimensionalidade ou comportamento da “curva em U” [44] é um
fenomeno onde o nimero de amostras de treinamento exigido para que um classifica-
dor tenha um desempenho satisfatério é dado por uma funcao exponencial da dimensao
do espaco de caracteristicas. Este é o principal motivo pelo qual a realizacao de reducao
de dimensionalidade se faz importante em problemas de classificacao nos quais os padroes
medidos possuem um nimero elevado de atributos e apenas um numero limitado de amos-

tras de treinamento..

A figura 2.1 ilustra o problema da “curva em U”. Considere um ntmero de amostras
de treinamento fixo. Para dimensoes entre zero e my, adicionar caracteristicas implica
melhores resultados de classificagao, pois o niimero de caracteristicas nessa regiao é insu-
ficiente para separar as classes. Entre m; e ms, a adicao de caracteristicas nao diminui
significativamente a taxa de erro do classificador, implicando que as caracteristicas mais
importantes ja foram inseridas até o ponto my. O problema da dimensionalidade ocorre
de fato na regiao posterior a ms onde a adicao de caracteristicas piora o desempenho do
classificador devido ao ntimero insuficiente de amostras em relacao ao ntimero de carac-

teristicas.

Existem basicamente duas abordagens para se efetuar reducao de dimensionalidade:
fusao de caracteristicas e selegdo de caracteristicas [17]. Os algoritmos de fusao de ca-
racteristicas criam novas caracteristicas a partir de transformacoes ou combinagoes do
conjunto original. Ja os algoritmos de selecao selecionam, de acordo com algum critério,

o melhor subconjunto de caracteristicas.

2.2 Selecao de caracteristicas

Seja X = (Xi, Xo, ..., X,,) um vetor aleatério denominado vetor de caracteristicas. Seja
Y uma varidvel aleatéria denominada classe ou rdtulo. Classificar um padrao x =

(1,2, ..., ), isto é, uma amostra de X, é associar a ele um rétulo y € {0,1,...,c}.



14 Reconhecimento de padroes

‘ Problema da dimensionalidade

taxa de erro

| |
) 1 -
ni m,
dimensionalidade

Figura 2.1: Gréfico da taxa de erro em funcao da dimensionalidade com nimero fixo de

amostras ilustrando o problema da “curva em U”.

Em reconhecimento de padroes por classificacao supervisionada, dado um conjunto de
amostras de treinamento 7" onde cada amostra é representada pelo par (x,y), deseja-se

obter um bom classificador representado por uma funcao v tal que

Y(x) =y

Selecionar caracteristicas significa tentar descobrir um subconjunto Z do conjunto
poténcia P(Z) (conjunto de todos os possiveis subconjuntos de Z), onde Z é o conjunto
de indices Z = {1,2,...,n} do espago total de caracteristicas, tal que Xz seja um bom
subespaco representante de X. Por exemplo, se Z = {1,3,5}, entdo Xz = X135} =
{X1, X3, X5}

Apés a selecao de caracteristicas, projeta-se um classificador 1) baseado em X z tal que

Y(xz) =y

Como se pode ver, selecao de caracteristicas é um problema de otimizacao que, dado
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um conjunto de n caracteristicas, objetiva selecionar um subconjunto de tamanho d (d <
n) que minimiza uma determinada fungao critério. Ou seja, este problema é resolvido

selecionando-se Z* C 7 de acordo com a seguinte equagao (2.1).

Z* f(XZ*) = minggz{f(XZ)} (21)

onde F(+) denota a funcao critério. Dependendo da funcao critério, pode ser conveniente

maximizé-la ao invés de minimiza-la.

E importante notar que a exploracao de todos os elementos de P(Z) solucionaria o
problema, mas isto é impraticavel em geral. H4 algumas heuristicas de busca que tentam
obter um conjunto sub-6timo explorando um espaco de busca muito menor do que o

espago inteiro das combinacoes.

2.2.1 Algoritmos

Existem diversos algoritmos que realizam selecao de caracteristicas. Obviamente, o algo-
ritmo de busca exaustiva que testa todos os subespagos possiveis de caracteristicas é o que
sempre devolve a solucao 6tima, porém sua complexidade de tempo é proibitiva em ca-
sos préticos. O algoritmo chamado branch-and-bound proposto em [54] devolve a solucao
6tima em situacoes nas quais a funcao critério é monotonica, ou seja, se F(Z;UZ;) < F(Z;)
(ou F(Z; UZ;) > F(Z;)) para todo Z;,Z,; C X. Mas no pior caso, o algoritmo explora

todas as configuracoes, tendo portanto complexidade exponencial.

Os algoritmos sub-6timos nao garantem que a solucao ideal seja devolvida, mas sao
eficientes. Existem 3 tipos principais de algoritmos sub-6timos: deterministicos com

solucao tunica, deterministicos de multiplas solucoes e estocasticos de multiplas solucoes.

Os métodos deterministicos de multiplas solugoes devolvem intimeros conjuntos solugao,
porém ao contrario dos estocésticos, devolvem sempre os mesmos conjuntos solucao para
os mesmos dados de entrada. Ja os métodos estocasticos de multiplas solucoes, além de
devolver diversos conjuntos de caracteristicas, duas execugoes desses métodos aplicados

aos mesmos dados de entrada podem devolver diferentes conjuntos solugao.

Neste trabalho, focalizamos os métodos deterministicos com solugao unica, isto é, que

devolvem uma tnica solucao que é sempre a mesma para toda execucao sobre os mesmos
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dados de entrada. Alguns dos algoritmos mais importantes dessa classe sao descritos

abaixo.

Melhores Caracteristicas Individuais

Este algoritmo analisa cada caracteristica individualmente e seleciona as d melhores [45,
70].

MCI(X, d)
Z—¢
ENQUANTO |Z| < d FAGA
Z — ZU{X;: F(X;) = mini<j<, F(X;), VX, ¢ Z}
DEVOLVA Z

Tal método é simples computacionalmente mas nao garante que o melhor subcon-
junto seja encontrado, pois duas caracteristicas boas individualmente podem formar um

subconjunto ruim quando associadas entre si.

Busca Seqiiencial para Frente (SFS)

O principio da Busca Seqiiencial para Frente (do inglés: SF'S - Sequential Forward Search)
é relativamente simples: dado um espago Z inicialmente nulo, procure uma caracteristica
X; tal que Z U {X,} seja o melhor espago dentre todos os espacos Z U {X;},1 < i <n,
onde n é o niimero de caracteristicas do espaco inteiro X. Adicione essa caracteristica a Z

e repita o mesmo procedimento para esse novo conjunto. Esse procedimento é executado

d vezes [45, 70].

SFS(X, Z, d)
ENQUANTO |Z| < d FACA

Z—7ZU{X;: F(ZUX;)=mini<j<,F(ZUX;),VX; ¢ Z}
DEVOLVA Z

Em geral, este método obtém resultados melhores que o método anterior, mas nao
garante que a solucao seja 6tima, devido ao efeito nesting. Tal efeito ocorre quando o
subconjunto étimo nao contém os elementos do conjunto selecionado, devido ao fato de

nao ser possivel retirar caracteristicas por este método. Sua vantagem é ser eficiente com-
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putacionalmente quando se deseja obter um pequeno subconjunto em relacao ao espaco

total de caracteristicas.

Busca Seqiiencial para Tras (SBS)

O método de Busca Seqiiencial para Tras (do inglés: SBS - Sequential Backward Search)
é analogo ao SF'S, mas ao invés de colocar, retira caracteristicas do espago Z inicialmente

igual ao espago total das caracteristicas X [45, 70].

SBS(X, Z, d)
ENQUANTO |Z| > d FACA
Z—7—-{X,: F(Z—-X;) =min<j<, F(Z - X;),VX,; € Z}
DEVOLVA Z
Da mesma forma que no SF'S, este método nao evita o efeito nesting, ja que é possivel
que sejam eliminadas do subconjunto solugao caracteristicas que pertencam ao subcon-

junto 6timo. O SBS é eficiente computacionalmente quando se deseja obter um subcon-

junto de tamanho préximo ao tamanho do espaco total de caracteristicas.

Algoritmos de busca seqiiencial generalizada (GSFS e GSBS)

Sao algoritmos que inserem (GSFS) ou removem (GSBS) subconjuntos de caracteristicas,

ao invés de fazerem com apenas uma por vez [67, 70].

Mais [ - menos r (PTA)

Este método (do inglés: PTA - Plus [ - Take Away r) foi criado com o objetivo de
amenizar o efeito nesting [67, 70]. O algoritmo aumenta o conjunto de caracteristicas em
[ elementos usando SF'S, e depois elimina r caracteristicas usando SBS. Os valores [ e r

sao parametros a serem definidos pelo usuario.

Algoritmos de busca seqiiencial flutuante

Tanto o algoritmo de busca para frente (SFFS) quanto o de busca para tras (SFBS) séo

generalizacoes do método mais [ - menos r, em que os valores de [ e r sao determina-
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dos e atualizados dinamicamente [57, 70]. O fluxograma da figura 2.2 esquematiza o

funcionamento do SFFS.

d Eliming & caracteristica
B b e 101 exchicke condici onaim ente

Inicio

Aplicyie Exciua coneicional mente
koe— O wmpasso —*|ke=— k+1 uma caracteristica aphcando
da algorit mo um paszo do SBS
1 &FS

Dereatva & caracteristica que
10 exciuids condicions imente

Figura 2.2: Fluxograma simplificado do algoritmo SFFS. Adaptado de [45]. Normalmente

utiliza-se A = 3 (k = d + 3 como critério de parada).

Esses métodos sao computacionalmente eficientes e produzem solugoes muito préximas
da solucao 6tima. Sao métodos que melhor combinam tempo de execucao com qualidade
dos resultados [44, 45].

Existem também os métodos de busca seqiiencial flutuante adaptativos (ASFFS e
ASFBS) que sao generalizagoes onde conjuntos de caracteristicas podem ser inseridos por
vez [67]. Esses conjuntos tém seu tamanho e seu conteido determinados dinamicamente.
Tais métodos produzem resultados um pouco melhores, porém sao muito mais lentos e

complexos que os nao adaptativos [19].

2.2.2 Funcoes critério

Em algoritmos de selecao de caracteristicas, a fun¢do critério é uma parte fundamental.
O objetivo de uma funcao critério é o de selecionar subconjuntos de caracteristicas que
separem bem as classes, de maneira a facilitar o trabalho do classificador. Discutimos, a

seguir, algumas func¢oes popularmente usadas.
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Desempenho do classificador

Um critério bastante utilizado é o do erro de classificacao. Quando nao se sabe a dis-
tribuicao dos dados, utiliza-se os padroes de treinamento e de teste no espaco determi-
nado pelo conjunto de caracteristicas para avaliar o desempenho de um classificador [17].

Quanto menor o erro, melhor é o conjunto de caracteristicas.

E importante tomar o cuidado de nao estimar a probabilidade do erro do classificador
apos a selecao de caracteristicas com base no conjunto de treinamento e de testes utilizado
no processo de selecao. Caso contrario, o classificador serd ajustado especificamente para
o conjunto de padroes utilizado em seu projeto, e a estimativa da probabilidade de erro

serd muito otimista [17].

Distancias entre classes

Ha& varios critérios que utilizam distancias entre padroes de classes diferentes no espaco
de caracteristicas a partir de um conjunto de treinamento. Dentre as principais, temos

17, 70]:

e Distancia entre os centroides das classes: para calcular essa medida, basta deter-

minar os centroides das classes e medir a distancia entre eles.

e Distancia entre vizinhos mais proximos, mais distantes e média: no calculo dessas
distancias, devemos considerar, respectivamente, o minimo, o maximo ou a média

das distancias entre os padroes de treinamento de duas classes diferentes.

e Distancia baseada em matrizes de espalhamento: utilizam medidas de separabilidade

baseadas em anélise de discriminantes.
e Distancia de Mahalanobis: utilizada para medir a distancia entre classes de padroes.

e Distancia de Bhattacharyya e divergéncia: baseia-se nas funcgoes densidade de pro-
babilidade das classes, de forma que a distancia espacial entre os conjuntos nao seja

considerada, mas sim a diferenca entre a forma deles.

e Distancias nebulosas: medidas que utilizam informagoes obtidas a partir da fuzzy-

fucagao entre conjuntos (transformacao dos conjuntos de treinamento em conjuntos
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nebulosos), como os suportes dos conjuntos e os coeficientes de pertinéncia dos
padrdes [12, 18].

A maior parte das funcoes critério baseadas em distancia tendem a privilegiar carac-
teristicas que deixem as classes linearmente separdveis (fig. 2.3). Existem casos onde
um subespaco de caracteristicas é considerado um bom separador, mesmo que ele nao
deixe as classes linearmente separdveis. Exemplos disso estao ilustrados na figura 2.4.
Um outro problema é que tais critérios ficam restritos apenas a encontrar subespacos
de caracteristicas que separam duas classes, embora na maior parte dos problemas de

reconhecimento de padroes, existam mais de duas classes possiveis.

X2 A

¥ (a) 1 (b)

Figura 2.4: (a) classes concavas entre si; (b) classe interna a outra.
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Para contornar esses problemas, propomos um critério para selecao de caracteristicas
que nao se baseia na geometria dos pontos formados pelos padroes no espaco, mas sim no
grau de informacao que um determinado subespaco de caracteristicas fornece com relagao
ao comportamento da variavel de classe, independente do niimero de valores distintos que
esta variavel possa assumir. Esse critério é baseado em principios de teoria estatistica
como entropia e informagdo mutua (ver capitulo 5). Para uma breve revisao bibliografica
sobre selecao de caracteristicas através de teoria da informacao, ver a préxima secao
(secao 2.3). Tal critério escolhe o melhor subespaco de caracteristicas de acordo com
a distribuicao de probabilidades condicionais entre suas instancias e as classes, sendo

independente do erro do classificador.

2.3 Selecao de caracteristicas através de teoria da in-

formacao

A teoria da informagao, também conhecida como teoria matematica da comunicacao, foi
formulada por Claude Shannon em [62]. Desde entao, vem sendo utilizada nao s6 em pes-
quisas de telecomunicagoes, como também em diversos outros contextos. Particularmente
com relacao ao reconhecimento de padroes, nos ultimos anos os pesquisadores da area
tem dado cada vez mais importancia aos conceitos dessa teoria como informacao mutua

e entropia.

A informagao mutua (ver definigdo no capitulo 5) é uma medida bastante usada para
andlise de dependéncia estocdstica de varidveis aleatdrias discretas [22, 49, 68]. Ela é
aplicada em selecao de caracteristicas para identificar subespacgos que predizem o valor da
classe [31, 39].

Em seu trabalho de categorizacao de textos, Lewis examinou o impacto do tamanho
do espago de caracteristicas na eficiéencia da categorizacao, ordenando cada caracteristica
(palavra) pela sua informagao mutua com as possiveis categorias. As primeiras d carac-
teristicas foram escolhidas para compor o espago de caracteristicas, e diferentes valores

de d foram examinados [50].

Bonnlander e Weigend propuseram um método para identificar e eliminar as variaveis

de entrada de uma rede neural irrelevantes para predizer os valores das variaveis de saida.
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Este método aplica informacao mutua como medida de relevancia das variaveis de entrada

14].

Viola propos um novo procedimento para avaliar e manipular a entropia empirica
de uma distribuicao (EMMA - “EMpirical entropy Manipulation and Analysis”) [72].
EMMA pode ser usado para encontrar projecoes de pequena dimensionalidade altamente

informativas em um espaco de grande dimensionalidade.

Zaffalon e Hutter utilizaram informacao mutua a fim de obter uma robusta selecao de
caracteristicas [77]. Definiram dois tipos de filtro: o forward filter (FF) e o backward filter
(BF). De acordo com um determinado limiar ¢, uma caracteristica é incluida no espago
de caracteristicas se sua informagao mitua com a variavel de classe for maior ou igual a €
no caso do filtro FF, ou excluida se sua informacao mutua for menor ou igual a € no caso
do filtro BF.

Fleuret criou um método que seleciona caracteristicas que maximizam sua informagcao
mutua com a classe, condicionalmente as caracteristicas ja escolhidas [35]. Este critério,
chamado de Maximizacao da Informagao Mitua Condicional (CMIM), nao seleciona ca-
racteristicas que sejam similares as ja selecionadas, mesmo que elas sejam muito boas

individualmente, porque elas nao carregam qualquer informacao adicional sobre a classe.



Capitulo 3

Analise de expressao génica

3.1 Introducao

A taxa de producao de dados de expressoes génicas tem crescido de maneira explosiva
nos ultimos tempos. Devido a isso, releva-se a necessidade de métodos automaticos que
auxiliem os cientistas a organizar, destrinchar e entender essa verdadeira "montanha’”de
dados para a geracao de conhecimento bioldgico. Alguns dos principais problemas dessa
area sao a analise de dados de niveis de expressao génica, seqiilenciamento de genes,

proteinas e aminoacidos [51].

Genes sao elementos importantes dos sistemas de controle de organismos, constituindo
um tipo de rede de comunicacao que processa informacao biolégica e regula vias me-
tabdlicas de células (fig. 3.1). Eles apresentam a propriedade de se expressar, criando
cépias de segmentos de DNA na forma de RNA mensageiro (mRNA). Esses RNA men-
sageiros atravessam orificios do ntcleo celular para o citoplasma, onde sao traduzidos
em seqiiéncias de proteinas que constroem enzimas que catalisam reacoes metabdlicas ou

voltam ao ntcleo para interagir com o DNA e regular a sintese de mRNA [6].

3.2 Tecnologias de aquisicao de expressoes génicas

Atualmente existem tecnologias que permitem medir fenémenos moleculares como deco-

dificacao de DNA, descricao de estruturas proteicas, estimacao de concentracao de mRNA
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Figura 3.1: Dinamica da célula (adaptada de [6]).

e proteinas nas células. As tecnologias mais conhecidas e amplamente utilizadas para me-
dir concentragoes de mRNA (isto é, expressoes génicas) sdo: microarray, oligonucleotide
chips, RT-PCR e SAGE (Serial Analysis of Gene Expression). Nossa pesquisa tem lidado
com matrizes de expressao produzidas por microarray e por SAGE. Ambas produzem
dados que podem ser representados na forma de matrizes m X n de valores reais de ex-
pressdo, onde cada linha da matriz é uma amostra (chip de microarray ou biblioteca de
SAGE) e cada coluna representa um gene (figura 3.2). Nesta se¢gdo veremos uma breve

revisao do processo de obtencao dessas matrizes por essas duas tecnologias.

3.2.1 Mi:icroarray

A introducao da técnica de cDNA microarray revolucionou o campo da biotecnologia,
pois aumentou drasticamente a capacidade de medicao dos fenomenos relacionados as
expressoes génicas, além de permitir modelos quantitativos para esses fenomenos. Uma
das primeiras experiéncias bem sucedidas utilizando essa tecnologia foi o mapeamento do
genoma da levedura em 1996 [61]. Depois disso, varias aplica¢oes em diagndsticos vém
sendo desenvolvidas, consolidando essa técnica como promissora ferramenta em biologia

molecular para o presente e para o futuro [34].
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Genes Gehes
Amostras Amostras
Chip 1 Xi1 X12 -+ Xin| |Biblioteca 1| Xi1 X1z - Xip
Chip 2 X1 X33 00 Xon Biblioteca 2| ¥21 X2 - Xop
Chip m Kt Xz - -0 Ky Biblioteca m| Xm1 Xz - -+ X
microarray SAGE

Figura 3.2: Matrizes de expressao obtidas de microarray e SAGE.

A figura 3.3.a! esquematiza o processo de obtencio da imagem de microarray. O
processo se inicia com a utilizacao de um braco mecanico de alta precisao que deposita
pequenas quantidades de DNA em uma lamina de vidro ou de nailon denominadas chips.
Em seguida utiliza-se como experimento dois mRNAs cultivados em condigoes distintas.
Uma delas serd submetida a uma transcri¢ao reversa Cy3 (pigmento fluorescente verde)
e a outra sofrerd uma transcrigdo reversa Cy5 (pigmento fluorescente vermelho). Entao
une-se os dois mRNAs formando um ¢cDNA que serd hibridizado (misturado) com cada
uma das seqiiéncias de DNA misturadas na lamina formando os spots. Cada um dos spots
se expressara de tal forma a emitir uma fluorescéncia que é captada por um microscopio
(scanner) especifico para tal tarefa. Finalmente, a matriz de expressoes é obtida através

da andlise das imagens (fig. 3.3.b?) fornecidas pelo microscépio para subseqiiente analise
dos dados [42].

3.2.2 SAGE

Serial Analysis of Gene Expression (SAGE) [71] é uma técnica que permite uma andlise
rapida e detalhada de milhares de mRNA transcritos em uma célula. Esta técnica possui

dois principios bésicos:

Lretirada do site http://www.1lnl.gov/str/JulAug03/Wyrobek.html
Zretirada do site http://www.gene-chips.com/samplel.html
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Figura 3.3: (a) processo de obtencao da imagem de microarray; (b) exemplo de imagem

de microarray.

e uma pequena seqiiéncia de nucleotideos, denominada “tag”, pode identificar o trans-

crito original de onde foi retirado;

e a ligacao dessas tags permite uma rapida andlise de seqiienciamento de multiplos

transcritos.

A figura 3.4 esquematiza com maior grau de detalhe o processo envolvido no SAGE.
Em sintese, o processo da inicio através da criacao do cDNA a partir de mRNA. Uma
seqliéncia de pares de bases (10-17) é retirada de um local especifico de cada ¢cDNA,
formando uma tag (etiqueta), servindo como um identificador. Entao as tags sdo unidas

em uma longa dupla fita de DNA que pode ser amplificada e seqlienciada.

Uma vantagem deste método é que a seqiiéncia de mRNA nao precisa ser conhecida,
podendo portanto detectar genes desconhecidos anteriormente. Porém, ele ¢ um pouco

mais complexo, exigindo uma maior quantidade de seqiienciamento [23].

SAGE foi utilizado para analisar o conjunto de genes expressos durante trés diferentes
fases do ciclo celular da levedura, além de ter sido usado para monitorar a expressao de
cerca de 45 mil genes humanos em células normais de célon, tumores de célon e tumores

pancredticos [23].

3retirada do site http://www.bioteach.ubc.ca/MolecularBiology /PainlessGeneExpressionProfiling
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Figura 3.4: Etapas envolvidas no SAGE.

3.3 Técnicas para analise de expressoes génicas

Esta secao apresenta uma sintese das principais metodologias de reconhecimento de padroes
propostas para analisar expressoes genicas. Grande parte dessa revisao também pode ser

encontrada no artigo de Li et al [51].

3.3.1 Fold (“Dobra”)

Este é um dos métodos mais simples. Neste método, se o nivel de expressao de um gene
foi alterado por um nimero predeterminado de “dobras” (2, 3 ou 4), dizemos que ele
mudou seu préprio estado (ligado para desligado ou vice-versa) devido ao tratamento.
Um problema com este método é que dificilmente ele revela a correlagao desejada entre
os dados de expressao e a funcao bioldgica, ja que o fator predeterminado de dobras tem
diferentes significados dependendo dos niveis de expressao de varios genes. Um outro
problema é que esta técnica analisa os genes individualmente, nao levando em conta a

rede de regulagao que existe entre eles.
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3.3.2 Teste-T

Este é um outro método simples para andlise de expressao génica. Ele manipula o loga-
ritmo dos niveis de expressao, e requer comparagao com a média e a variancia dos grupos
de tratamento e de controle. Uma desvantagem desta técnica é que ela requer intimeros

experimentos de tratamento e de controle para produzir resultados confidveis [5, 55].

3.3.3 Anadlise de Componentes Principais (PCA)

O uso desta técnica na analise de expressoes génicas foi sugerida por diversos pesquisa-
dores. PCA (do inglés: Principal Component Analysis) é uma técnica matemética linear
que encontra bases vetoriais que expandem o espaco de dados (espago das expressoes
génicas). Uma componente principal pode ser encarada como um padrao principal no
conjunto de dados. Quanto mais componentes principais forem utilizadas para modelar o
espago, melhor serd a representacao. Na maior parte dos casos, PCA reduz a dimensiona-
lidade do espago e a necessidade de eliminagao de ruido sem muita perda de generalidade

ou informacao.

Uma vantagem do PCA 4 a facilidade de utilizar e entender seu algoritmo. Sua
desvantagem é que ele s6 funciona bem para problemas onde os dados de expressao sejam
linearmente separaveis devido a sua natureza linear. PCA é uma poderosa técnica quando
combinada com uma outra técnica de classificagdo como agrupamento k-médias (secao

3.3.4) ou mapas auto-organizaveis.

3.3.4 Agrupamento k-médias

Esta técnica é uma abordagem de agrupamento (do inglés: clustering) divisivel. Particiona-
se os dados (genes ou experimentos) em grupos que tem padroes de expressao similares. k
é o ntiimero de grupos (clusters) definidos pelo usudrio. Este algoritmo é ficil de implemen-
tar, mas o parametro k dificilmente é conhecido de antemao, freqiientemente envolvendo

um processo de tentativa e erro.
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3.3.5 Agrupamento hierarquico

H4 intimeras variantes de algoritmos de agrupamento hierarquico que podem ser aplicadas
para andlise de expressoes. Dentre elas estao: single-linkage, complete-linkage, average-
linkage, weighted pair-group averaging e within pair-group averaging [2, 33, 58, 75]. Esses
algoritmos diferem apenas na maneira com que as distancias sao calculadas entre os grupos
crescentes e os elementos restantes no conjunto de dados. Eles costumam gerar uma
pontuacao de similaridade (score) para todas as combinagoes dos genes, armazenando
as pontuagbes numa matriz para finalmente unir aqueles genes que possuem a maior

pontuagcao, continuando a unir progressivamente menos pares de similaridade.

No processo de agrupamento, apds o computo da matriz de similaridade, os pares
mais relacionados sao identificados na parte de cima da diagonal da matriz. Um né na
hierarquia é criado para o par de maior pontuacao, tira-se a média dos perfis de expressao
dos dois genes, e os elementos unidos sao ponderados pelo ntimero de elementos que eles
contém. A matriz entdo é atualizada, substituindo os elementos unidos pelo né. Para n
genes, o processo ¢é repetido n — 1 vezes até restar um tnico elemento que contém todos

OS genes.

Wen et al [75] usaram agrupamento e técnicas de mineragao de dados (data mining)
para analisar dados de expressao. Eles mostraram como a integracao dos resultados que
foram obtidos de varias métricas de distancia pode revelar diferentes, porém significativos
padroes nos dados. FEisen et al [33] também demonstraram o poder do agrupamento

hierdrquico na analise de expressoes.

As vantagens do agrupamento hierarquico sao sua simplicidade e o fato de produzir
resultados mais faceis de serem visualizados e interpretados do que os gerados pelo al-
goritmo k-médias. Porém existem duas desvantagens. A primeira é que devido a sua
natureza gulosa, pequenos erros cometidos nos estagios iniciais do algoritmo tendem a
se propagar problematicamente durante o processo [60], pois nao tem a propriedade de
voltar e reparar certos erros (backtracking). Uma segunda desvantagem é que a medida
que 0s grupos crescem, o vetor que representa o grupo pode nao representar mais nenhum
dos genes do grupo, tornando os padrdes de expressao dos genes menos relevantes [58].
Algumas técnicas hibridas vém sendo criadas para tentar descobrir o momento certo para

o algoritmo parar de juntar elementos.
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3.3.6 Modelos de mistura e maximizacao da esperanca (EM)

Modelos de mistura sao modelos probabilisticos construidos pelo uso de combinacoes
convexas positivas de distribui¢oes tomadas de uma familia de distribuigoes [4, 37]. O
algoritmo EM ¢ um algoritmo iterarivo que procede em dois passos alternativos, o passo
E (esperanca) e o passo M (maximizagao). A aplicacdo do algoritmo EM ao correspon-
dente modelo de mistura pode servir como uma analise complementar a do agrupamento
hierdrquico. Isto porque o modelo de mistura d&4 uma pista de qual é o nimero verdadeiro
de grupos distintos, uma importante questao para os bidlogos no estudo das expressoes.
O problema é que geralmente o nimero de amostras para alguns grupos é muito pequeno

para estimar os parametros do modelo de mistura.

3.3.7 Gene Shaving

Gene shaving é um método estatistico para descoberta de padroes em dados de expressao
génica. O algoritmo original utiliza PCA [41]. Alguns métodos substituem o PCA por
uma variedade nao-linear. Gene shaving busca identificar grupos de genes com padroes
de expressao coerentes e grande variacao nas amostras. Tal propriedade é importante,
sendo uma vantagem que nao existe em simples métodos de agrupamento. Os autores que
propuseram este método analisaram expressoes de pacientes com uma grande e difusa B-
célula lymphoma e identificaram um pequeno grupo de genes cuja expressao é altamente

preditiva de sobreviveéncia.

Existem duas variedades do algoritmo original: supervisionado (ou parcialmente su-
pervisionado) e nao supervisionado. No supervisionado e no parcialmente supervisionado,
informagoes disponiveis sobre os genes e as amostras podem ser utilizadas para rotular
seus dados como um meio de influenciar o processo de agrupamento e garantir grupos sig-
nificativos. Gene shaving permite que genes possam pertencer a mais de um grupo. Essas
duas propriedades fazem com que o gene shaving seja uma técnica bastante diferente da
maior parte dos agrupamentos hierarquicos e de outros métodos para analise de dados de

expressao.

A desvantagem deste método é a necessidade de um esforco computacional muito
grande devido a repetitiva computagao da maior componente principal para um grande

conjunto de variaveis.
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3.3.8 Maquinas de Suporte Vetorial (MSV)

Méquinas de Suporte Vetorial (MSV) (do inglés: Support Vector Machines) consistem
em uma técnica de classificagao supervisionada, pois os vetores sao classificados com
base em vetores de referéncia conhecidos. MSV resolve o problema de mapear os vetores
de expressao genica do espaco de expressoes em um espago de caracteristicas de maior
dimensao, em que a distancia é medida usando uma funcao matemaética conhecida como
uma fungao nicleo (kernel), e entao os dados podem ser separados em duas classes [58].
Vetores de expressao podem ser vistos como pontos em um espaco n-dimensional. Em
analise de expressoes, conjuntos de genes sao identificados para representar um padrao alvo
de expressao. A MSV é entao treinada para distinguir os pontos que representam o padrao
alvo (pontos positivos no espaco de caracteristicas) dos pontos que nao o representam

(pontos negativos).

Com um espago de caracteristicas apropriadamente escolhido de dimensionalidade
suficiente, qualquer conjunto de treinamento consistente pode ser separavel [16]. MSV
¢ uma técnica linear que usa hiperplanos que separam superficies entre pontos positivos
e negativos no espago de caracteristicas. Especificamente, MSV seleciona o hiperplano
que prové a maior margem entre a superficie do plano e os pontos positivos e negativos,

buscando evitar ao maximo a mistura entre os dois conjuntos.

A técnica de MSV pode ser considerada como nao linear por causa da possibilidade de
mapear fronteira linear no espaco de caracteristicas para fronteira nao-linear no espaco das
expressoes génicas. A grande vantagem do MSV é que ele oferece a possibilidade de trei-
nar classificadores nao-lineares generalizaveis em um espaco de alta dimensao utilizando
um pequeno conjunto de treinamento. Para conjuntos de treinamento maiores, MSV ti-
picamente seleciona um pequeno conjunto que é suficiente para construir o classificador,

minimizando assim um esfor¢co computacional durante os testes.

Uma das desvantagens desta técnica é que se a funcao ntcleo, os parametros e as
penalidades nao forem escolhidas adequadamente, MSV pode nao ser capaz de encontrar

um hiperplano separador [16].

Na secao 6.2, ilustramos uma técnica recentemente implementada pelo Prof. Dr. Paulo
J. S. Silva do IME-USP que utiliza MSV para selecionar conjuntos de genes fortes, isto

é, genes que resistem ao maximo as margens de erro nas medidas de expressao génica
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[47]. Além disso, na segao 6.1.2 serd mostrado como nossa técnica baseada em entropia

condicional foi 1til para corroborar os resultados produzidos por MSV.

3.4 Redes de regulacao génica

Serao expostas aqui teorias e aplicacoes sobre modelos de redes de regulacao génica que ja
foram desenvolvidas, como uma espécie de revisao bibliografica referente a esse assunto.

Essas informagoes podem ser encontradas também no sétimo tépico de [6].

A arquiterura de uma rede consiste de ligacoes representando conexoes biomoleculares
e regras ou fungdes que representam as intera¢oes moleculares na célula [24]. Em sintese,
a arquitetura define como cada variavel depende das outras. Essas variaveis podem re-
presentar valores de atividade molecular como, por exemplo, niveis de expressao de genes,

em um dado modelo.

A dinamica de uma rede reflete a evolugao das variaveis no tempo. O estado da rede
¢é o valor dessas varidveis de estado em um dado instante de tempo. Uma trajetoria é
uma seqiiéncia de transicoes de estado. Quando o sistema volta para um estado ocorrido
anteriormente, em um modelo deterministico, ele seguird um mesmo ciclo de estados para

sempre. Esse fenomeno é denominado atrator, sendo o resultado final do sistema [76].

A atividade da célula é determinado pela expressao dos genes (niveis de mRNA trans-
critos). Esses niveis também indicam a quantidade de proteina disponivel na célula em
um determinado instante de tempo. Com multiplas amostras, podemos observar a dispo-
nibilidade de mRNA ao longo do tempo ou sob diferentes condigoes (como em resposta
a estimulos, falta de recursos, evolucao de cancer, tecidos normais, tecidos doentes, etc).
Grande parte dos estudos tomam niveis de mRNA como varidveis de estado por eles serem

faceis de medir.

Uma rede de regulacao génica pode ser complexa o suficiente a ponto de tornar a sua
reconstrugao um problema dificil. Dados N genes, hd um ntimero exponencial de possiveis
interagoes entre os genes. Este é o problema da dimensionalidade como discutido na
secao 2.1. O problema da dimensionalidade torna as tarefas de modelagem, identificacao
e simulacao de redes mais dificeis. A selecao cuidadosa das varidveis de entrada, sem

perder nenhuma das importantes, e o uso de informagcao a priori sobre o que é conhecido
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biologicamente podem ser cruciais para lidar com este problema.

3.4.1 Modelos de redes génicas

Dentre os diversos modelos propostos de redes de regulagiao génica, pode-se destacar [23]:

e Deterministico ou Estocéastico

e Discreto ou Continuo

Uma rede deterministica é um sistema rigido em que os niveis de expressao de todos
os genes em um dado instante de tempo e as interacoes regulatorias entre eles determinam
univocamente o estado das expressoes génicas no préximo estado [69]. J& em um sistema

estocéastico, um estado de expressoes génicas pode gerar mais de um estado de expressoes.

A natureza de uma rede de regulacao génica é, em geral, estocastica. Alguns mecanis-
mos que explicam tal natureza sao, por exemplo, degradacao de produtos de um gene, a
colisao espacial necessaria antes de um reagente poder exercer sua influéncia, equagoes de
reagoes reversiveis, além de outras [32]. Conseqiientemente, modelos estocdsticos descre-
vem melhor a dinamica de uma rede de regulacao génica do que modelos deterministicos,

apesar dos primeiros serem mais complexos.

Rede Booleana ¢ a rede discreta mais simples de todas, consistindo de n nds represen-
tando os genes, que podem ser expressos ou nao expressos (estados 0 ou 1). A dindmica
da rede é determinada por n funcoes, uma para cada nd, que recebe entrada de k nés e

determina o préximo estado para aquele né dos estados de todos os nés de entrada [52, 1].

Obviamente, redes Booleanas sao simplificagoes de redes genéticas, ja que os valores
das expressoes génicas sao continuos ao invés de discretos. Contudo, genes podem ter
complexas interacoes em redes Booleanas, apresentando um comportamento comparavel
as redes bioldgicas. Elas podem ser um bom ponto de partida para modelagem realista

de redes génicas [3].

Um possivel refinamento de redes Booleana é a aleatéria, onde cada né pode ter um
esquema de entrada e saida diferente e um ntimero diferente de entradas. Cada né também
pode ter diferentes fungoes Booleanas escolhidas ao acaso. Com isso, uma rede Booleana

aleatéria é mais realista do que uma Booleana.
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Redes génicas também podem ser modeladas por um conjunto de equacgoes diferenciais
nao lineares [73]. Parametros que indicam a taxa de alteracao de cada gene devem ser
encontrados. Eles sao: n X n pesos de interagao génica, n termos ”bias”’e constantes
de tempo para cada né do sistema. A hipotese de instantes de tempo discreto para o
proximo estado da rede nao é necessario neste caso. Chen et al (1999) [20] tentou reduzir
o espaco de busca para os parametros, fazendo algumas hipdteses adicionais. Desse modo,

¢é possivel examinar mais caracteristicas do que em modelos mais simples.

3.4.2 Identificagcao de redes

O objetivo de identificacao de redes é construir um modelo de larga escala da rede de
interacoes regulatérias entre os genes. Isto requer encontrar a arquitetura de rede dos

padroes de expressao.

Para um dado conjunto de medidas, métodos de engenharia reversa tentam inferir
as redes regulatoérias desconhecidas pelo uso de um modelo paramétrico, e adaptar os

parametros aos dados reais.

Se a arquitetura do modelo é desconhecida, o modelo paramétrico terda que ser muito
geral e simplificado. Por outro lado, se a arquitetura é bem conhecida, podemos usar um
modelo mais detalhado para estimar parametros relacionados a mecanismos individuais
[23]. Identificacao prévia da arquitetura [66] serve para restringir a conectividade da rede,
podendo reduzir bastante a quantidade necessaria de amostras para uma boa estimacao

dos parametros, contornando o problema da dimensionalidade.

Diversos métodos para a identificacao de redes génicas - arquitetura e dinamica - foram

propostos. Alguns deles serao listados a seguir.

Somogyi et al [66] propds duas premissas para a identificagdo de redes génicas. A

primeira (mecéanico-reducionista) é a seguinte:
”Um gene para toda funcao e uma funcao para todo gene”

Essa premissa acarreta uma série de implicacgoes:

e Reducgao completa de organismo em genes

e Determinacao de atividades e estrutura de proteinas
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e Mapeamento de interagoes moleculares entre produtos de genes
e Montagem de banco de dados de mecanismos moleculares

e Sintese da soma de suas partes

A segunda premissa é:

”Funcgao génica é distribuida através de uma rede de processamento para-

lelo”

Essa premissa implica:

Identificar genes e elementos da rede génica

Determinar estados da rede (padrdes de expressao)

e Mapeamento de trajetorias e atratores alternativos

Trajetérias paralelas sugerem entradas compartilhadas

Ligacgoes temporais determinadas por formas ondulatorias

Engenharia reversa computacional da rede

O algoritmo de Akutsu et al [1] pode identificar uma rede Booleana de n nés de O(log n)
pares de transicao de estados, por busca exaustiva de todas as fungoes Booleanas possiveis

até encontrar um conjunto que se adeque a todos os dados.

O algoritmo REVEAL (Reverse Engineering Algoritm) [52] é baseado na comparacao
das entropias de Shannon dos dados de entrada e saida que resulta no minimo em grau k
para cada né, e assim a rede minima pode ser inferida [65]. A partir dai é realizada uma

busca exaustiva pela regra que adequa-se aos dados, como no algoritmo de Akutsu et al.

O algoritmo Predictor [43] determina o conjunto de redes Booleanas consistente com
um conjunto de estados constantes de padroes de expressao génica, cada um gerado por
uma perturbacao na rede génica. Este método é aplicado interativamente com o método
Chooser, que usa uma metodologia baseada em entropia para propor um experimento

de perturbacao adicional para discriminar entre o conjunto de redes determinados pelo
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Predictor. Deste modo, a rede génica é sucessivamente refinada usando os dados de

expressao cumulativa.

Redes Bayesianas tem sido sugeridas para analisar dados de expressdo [5, 30, 36].
Utilza-se conhecimento a priori da arquitetura da rede regulatéria para construgao de
alguns modelos. Assim, uma rede Bayesiana é utilizada para selecionar o modelo que
melhor se adapata aos dados de expressao [38]. Gifford et al utilizou esta abordagem para
distinguir entre dois modelos de regulacao da galactose [40]. Friedman et al analisaram
dados de expressao para identificar interagoes entre genes de varias vias metabdlicas e

regulatérias [36, 56].

Wahde e Hertz [73] modelaram redes de regulagao génica baseados na formulagao de
redes neurais recorrentes de tempo continuo e propuseram um método para determinar

os parametros de tais redes.

Barrera et al [9] propos uma técnica para estimar a dinamica de redes discretas mul-
tivaloradas de dados de trajetéria e sistemas de envelope (ou seja, um par de sistemas
com trajetérias acima e abaixo do sistema alvo) obtido por simulagoes exaustivas, base-
adas no conhecimento biolégico sobre a rede. O envelope restringe o espago de sistemas

candidatos, simplificando o problema de estimacao.



Capitulo 4

W-operadores

4.1 Introducao

Um W-operador é um operador de transformacao de imagem binaria que é localmente
definido dentro de uma janela W e invariante a translacao [10]. Isto significa que ele
depende apenas das formas da imagem de entrada vistas através da janela W e que a
regra de transformagao aplicada é a mesma para todos os pixels da imagem. Um W-
operador é caracterizado por uma funcao Booleana que depende do ntmero de variaveis
de W. Erosao, dilatacao, abertura, fechamento, deteccao de contorno, hit-miss, filtro da

mediana e esqueletonizacao sao alguns exemplos de W-operadores.

Estimar um W-operador a partir dos dados de treinamento ¢ um problema de oti-
mizagao. Os dados de treinamento fornecem uma amostra de uma distribui¢ao conjunta
das formas observadas e sua classificagao (valor Booleano associado as formas observadas
na imagem de saida). Uma fungao perda mede o custo de um erro de classificagdo de uma
forma. Um erro de operador é a esperanca da funcao perda sob a distribuicao conjunta.
Dado um conjunto de W-operadores, o operador ideal é aquele que tem erro minimo.
Como, na pratica, a distribuigdo conjunta é conhecida apenas pelas suas amostras, ela
deve ser estimada. Isto implica que o erro dos operadores também deve ser estimado e,
conseqiientemente, o proprio operador ideal deve ser estimado. Estimar um W-operador
é uma tarefa facil quando a amostragem da distribuicao conjunta é grande. Entretanto,

este dificilmente é o caso. Usualmente, o problema envolve grandes janelas com massa
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nao concentrada de distribuigoes de probabilidade conjunta, o que requer uma quantidade

proibitiva de dados de treinamento.

Uma abordagem para lidar com a falta de dados de treinamento é restringir o espago
de operadores considerado. De fato, quando o niimero de operadores candidatos diminui,
¢é necessario menos dados de treinamento para obter boas estimacoes do melhor opera-
dor candidato [26]. Usualmente, o espago do operador é restrito com base em algum

conhecimento a priori sobre as caracteristicas desejadas do operador ideal.

4.2 Definicao e propriedades

W

Seja E o plano dos inteiros e a translacao em F. Uma imagem bindria ou simplesmente
imagem é uma fungao f de F em {0,1}. Uma imagem f pode ser representada, equivalen-

temente, por um subconjunto X de F pela seguinte relacao: Vo € F,x € X < f(z) = 1.

A translagao de uma imagem X C F por um vetor h € F é a imagem X, = {x € E:
r—heX}.

Seja P(E) o conjunto poténcia de E, isto é, o conjunto de todos os subconjuntos
possiveis de E. Uma transformacao de imagem ou operador é um mapeamento ¥ de
P(E) em P(E).

Um operador ¥ é chamado de invariante a translacao se e somente se, para todo

hekFl,
U(Xp) = V(X)p

Seja W um subconjunto finito de E. Um operador ¥ é [ocalmente definido na janela

W se e somente se, para todo x € F,
reV(X)ereU(XNW,).
Um operador é chamado de W-operador se ele é invariante a translacao e localmente

definido em uma janela finita W. Qualquer W-operador ¥ pode ser caracterizado por

uma fungao Booleana ¢ de P(W) em {0, 1} através da relacao, Vo € E,
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e U(X) e (X ,NW)=1.

Portanto, escolher um W-operador ¥ é equivalente a escolher sua funcao Booleana

correspondente.

4.3 Construcao de W-operadores

Construir um W-operador significa escolher um operador de uma familia de candidatos
para realizar uma determinada tarefa. E um problema de otimizacao onde o espaco de
busca é a familia de operadores candidatos e o critério de otimizacao é uma medida da
qualidade do operador. Na formulacao usualmente adotada, o critério é baseado em um
modelo estatistico para as imagens associadas a uma medida de similaridade de imagens:

a funcao perda.

Sejam S e I dois conjuntos aleatorios discretos definidos em FE, isto é, realizagoes de
S e I sdo imagens obtidas de acordo com alguma distribuigao de probabilidade em P(E).
Transformagoes de imagens sao modeladas em um dado contexto pelo processo aleatorio
(S, I), onde o processo S representa as imagens de entrada e I as imagens de saida. O

processo I depende do processo S de acordo com uma distribuicao condicional.

Dado um espaco de operadores O e uma funcao perda ¢ de F x E em IR", o erro
Er[¥] de um operador ¥ € O é a esperanga de ¢(V(S),I), isto é, Er[V] = E[¢(¥(S),I)].
O operador ideal ¥, ¢ aquele que tem minimo erro, isto é, Er[¥,,] < Er[V], YV € O.

Um processo aleatério conjunto (S, I) é conjuntamente estaciondrio em relagao a uma
janela W finita, se a probabilidade de ver, através de W, uma forma na imagem de entrada

associada a um valor Booleano na imagem de saida é a mesma para qualquer translacao

de W, isto é, para todo x € F,
P(SNW,, I(x)) = P(SNW, 1(0)),

em que S ¢é uma realizacao de S, I é a funcao Booleana equivalente a uma realizacao de

I, eo0éaorigem de F.



40 W-operadores

Para tornar o modelo utilizdvel na pratica, suponha que (S, I) seja conjuntamente
estacionario em relagao a janela finita WW. Sob esta hipétese, o erro de predizer uma
imagem da observacao de uma outra imagem pode ser substituido pelo erro de predizer
um pixel da observacao de uma forma através de W e, conseqiientemente, o operador 6timo
Ut € sempre um W-operador. Entao, o problema de otimizacao pode ser formulado no

espago das fungoes Booleanas definidas em P(WW'), com processos aleatérios conjuntos em

(P(W), {0,1}) e fungoes perdas ¢ de {0,1} x {0,1} em IR™.

Na pratica, as distribuigoes (P(WW), {0, 1}) sdo desconhecidas e devem ser estimadas, o
que implica em estimar Er[i)] e ¢,,:. Quando a janela é pequena ou a distribui¢ao tem uma
massa de probabilidades concentrada em algum lugar, a estimagao é facil. Entretanto,
isto raramente acontece. Usualmente, temos grandes janelas com distribui¢oes de massa

nao concentradas, o que requer uma quantidade enorme de dados de treinamento.

Uma abordagem para lidar com a falta de dados é restringir o espago de busca. O
erro estimado de um operador em um espaco restrito pode ser decomposto como a adicao
do incremento do erro do operador 6timo (isto é, aumento no erro do operador 6timo
pela reducao do espago de busca) e o erro de estimacao do espago restrito. Uma restri¢ao
é benéfica quando o erro de estimagao da restricdo diminui (isto é, em relagdo ao erro
de estimagao do espago inteiro) mais que o incremento do erro do operador 6timo. As

restricoes conhecidas sao heuristicas propostas por especialistas.

4.3.1 W-operadores 6timos

Formular o problema de otimizacao requer dar a nocao do que é ser o melhor. Se uma
imagem ruidosa é observada, o problema de restauracao ¢ encontrar um operador que
filtra a imagem de tal modo a estimar a imagem original nao ruidosa. Se uma imagem é
observada e um contorno ¢é desejado, o problema é encontrar um detector de contorno que
opera na imagem para estimar o contorno verdadeiro. Se quisermos encontrar um padrao
em uma imagem, o problema ¢é encontrar um algoritmo de reconhecimento de padroes para
marcar os locais onde copias do padrao estao localizadas. Essas diversas tarefas podem
ser realizadas levando-se em conta uma imagem de entrada observada, processando-a por
um operador, e entao comparando a imagem de saida com uma imagem desejada. O

problema é probabilistico porque o operador deve ser aplicado a um conjunto aleatoério
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de imagens observadas, sendo que essas imagens devem ser processadas para estimar um

conjunto aleatdrio de imagens desejadas [29].

Suponha que uma dada janela seja transladada para um pixel z e que os n valores da
imagem observada na janela transladada W, formam o vetor aleatério X. Além disso,
suponha que o valor no pixel z da imagem desejada seja Y. Se U é um operador arbitrario
com funcao caracteristica v, entao ¢ (X) serve como um estimador de Y. Existem duas

possibilidades:

e )(X) =Y neste caso nao ha erro;

e (X) # Y: ha um erro.

O erro médio absoluto (MAE - Mean Absolute Error) é o valor esperado de [(X)—Y,
ou simplesmente o nimero de erros de classificacao cometidos pela funcao ¢ dividido pelo

total de pixels da imagem.

O objetivo é encontrar o operador que tem o minimo MAE para um dado problema de
estimacao. Pode existir mais de um operador com MAE minimo. Qualquer operador que
tenha MAE minimo é chamado de operador étimo ou filtro étimo. Um operador 6timo é

definido em termos das probabilidades condicionais de :

o ):{ 1 se P(Y =1|X) > 0.5 1)

0 se P(Y =1|X)<0.5

Um filtro 6timo é determinado apenas pelas probabilidades condicionais dadas na
equagao anterior. Denotando o erro de um operador ¥ por Er[¥], temos que o erro do

operador 6timo é dado pela seguinte equagao:

Er[V,,] = > P(x)P(Y = 0[x) + > Px)P(Y =1[x) (4.2)

{x:P(Y=1|x)>0.5} {x:P(Y=1|x)<0.5}

Se forem listadas as possiveis observagoes x em uma tabela com as probabilidades P(x)
e probabilidades condicionais P(Y = 0|x), entao o erro é obtido pela soma dos produtos
das probabilidades e das probabilidades condicionais correspondendo aos valores (0 ou 1)

nao escolhidos por 1.
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4.3.2 Construcao de W-operadores 6timos

Na pratica, um filtro 6timo é estatisticamente estimado dos dados de treinamento. Ele é
obtido através da estimagao das probabilidades condicionais de um conjunto de pares de
imagens (ideal e observada). Para cada observacao possivel x na janela, a estimacao da

probabilidade condicional P(Y = 1|x) é dada por:

nimero de vezes em que y = 1 quando x é observado

PY =1|x) = (4.3)

numero de vezes em que X € observado entre as amostras

O estimador construido, V. do filtro 6timo pode ou nao ser 6timo. Ele é étimo se e
somente se P(Y = 1|x) > 0.5 quando P(Y = 1|x) > 0.5. Se o niimero de amostras for
suficientemente grande, entdo P(Y = 1[x) é uma boa aproximacio de P(Y = 1|X) e é
esperado que o filtro estimado seja proximo ao étimo. Entretanto, para um nimero de
amostras insuficiente, P(Y = 1]x) pode diferir consideravelmente de P(Y = 1|X), sendo
que o filtro estimado pode divergir do 6timo. Isso significa que o erro do filtro estimado
depende do niimero m de amostras. Além disso, esse erro também depende dos dados das

amostras coletadas.

Um caso extremo é quando uma determinada observacao x nao aparece no conjunto
de treinamento. Neste caso, ndo hé como estimar P(Y = 1|x). Algum critério extra deve
ser empregado neste caso para decidir se g (x) = 1 ou 9eq(x) = 0. Isto é conhecido

como o problema de generalizagao.

Entao, caso esteja sendo usada uma janela muito grande para a quantidade de amostras
disponiveis, o melhor W-operador pode ser obtido em uma subjanela contida na janela
considerada. Assim, o problema de descobrir a subjanela ideal a partir da qual serd
construido o W-operador 6timo, pode ser formulado como um problema de selecao de

caracteristicas, onde cada pixel da janela corresponde a uma caracteristica.

As figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 mostram um exemplo que ilustra o processo de obtencao
das amostras de treinamento para selecionar a subjanela na qual o W-operador sera
construido. Dada uma janela M x N, para cada pixel (i,7) da imagem observada, a
janela é transladada sobre a imagem observada de tal forma que o centro da janela esteja
em (i,7). Através desta janela, observa-se formas (padroes) da imagem, ou seja, toda

translagao da janela fornece uma observagao (instancia) da amostra de treinamento. Os
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rétulos dessas instancias sao emitidos observando-se o valor da posigao (i,j) na imagem
ideal. Portanto, uma amostra do conjunto de treinamento é composta pela forma vista
na imagem observada através da janela e pelo rétulo dado pela posigao (i, 7) da imagem
ideal. A figura 4.5 mostra as linhas da tabela do conjunto de treinamento correspondentes
as translacoes da janela, em ordem de varredura, de (3,3) até (7,3) e de (20, 10) até
(24, 10) sobre as imagens mostradas nas figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 (cada linha dessa tabela

corresponde a uma amostra).

Mostramos na secao 6.1.3 como nossa metodologia proposta baseada em selecao de
caracteristicas por andlise de entropia condicional (capitulo 5) foi empregada para obter
W-operadores proximos aos ideais aplicados em filtragem de imagens e reconhecimento

de texturas.

Imagem ideal Imagem observada
i ﬁ o Wl
N |
H -
s
K
2t
. aas
u
=
Il |

5
1

Fadr

Instancia O Rétule (Classe)

CHOPOHOAOHOHOHOHD-0FD) L PO MDD OO OHHD LD o

Figura 4.1: Obtencao de uma amostra que compoe o conjunto de treinamento para cons-

trugdo de um W-operador (posicao (3,3)).
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Imagem ideal Imagem observada
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T

Padrio

Instancia O Rétule (Classe)

MO0 L WD) L0 0

Figura 4.2: Obtencao de uma amostra que compoe o conjunto de treinamento para cons-

trugdo de um W-operador (posigao (4,3)).
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Imagem ideal Imagem observada
i 3 FEE
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Insté@ncia ® Ratulo (Classe)
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Figura 4.3: Obtencao de uma amostra que compoe o conjunto de treinamento para cons-

trugdo de um W-operador (posigao (20,10)).
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Figura 4.4: Obtencao de uma amostra que compoe o conjunto de treinamento para cons-

Imagem ideal

Imagem observada
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Padr

Q000000000 111110131101111

trucdo de um W-operador (posi¢ao (21,10)).
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ooooo

& Rotulo (Classe)

i

0000000000010000000000010
0000000000100000000000100
Q000000000000000000001000
Q000000000000000000010000
Q000000000000000000000000

coooo

0000000000011110011100111 1
0000000000111110111101111 1
0000000000111111111111111 1
0000000000111101111111111 1
0000000000111011111111111 1

Figura 4.5: Linhas do arquivo do conjunto de treinamento para construgao de um W-
operador (translagoes em ordem de varredura de (3,3) até (7,3) e de (20,10) até (24,10)

sobre as imagens mostradas nas figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4.
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Capitulo 5

Selecao de caracteristicas por analise

de entropia condicional

5.1 Introducao

O ntucleo da contribuicao desta dissertacao encontra-se descrito neste capitulo. Reducgao
de dimensionalidade e selecao de caracteristicas exercem uma funcao primordial em re-
conhecimento de padrdes. O principal objetivo da reducao de dimensionalidade é obter
um subespaco bastante reduzido de caracteristicas que seja adequado para representar
os padroes em questao. Em selegao de caracteristicas, a fun¢ao critério é a responsavel
por definir a qualidade de um determinado subespaco de caracteristicas. Propomos um
critério baseado em entropia condicional para medir a qualidade de um determinado su-
bespaco de caracteristicas, dependendo de sua dimensao e do ntmero de amostras de
treinamento. A seguir definimos uma funcao critério com base em principios estatisticos

da teoria da informagao.

5.2 Critério para selecao de caracteristicas: entropia

condicional média

Este capitulo segue a notagao introduzida na segao 2.2.
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Seja xz uma amostra de Xz e Y uma varidvel aleatéria representando o conjunto
de rétulos. O interesse estd em descobrir alguma maneira de medir quantitativamente
a predicao do comportamento de Y com base em xz. Se Y for fortemente predito por
X z, significa que dado xz, pode-se inferir o valor de Y com alta probabilidade de acerto.
A resposta a esta questao é encontrada na teoria da informacao formulada por Claude

Shannon [62].

O conceito de entropia (entropia de Shannon) é o de uma medida de informagao
calculada pelas probabilidades de ocorréncia de eventos individuais ou combinados [63].
Sejam X e Y varidveis aleatérias e P a funcao probabilidade. Formalmente, a entropia

de X é definida como:

Z P(x)logP(x (5.1)

zeX

A entropia conjunta de X e Y é definida como:

HX,)Y)==>Y > P(z,y)logP(z,y) (5.2)

zeX yeY

E a entropia condicional de Y dado X:

HY|X) = Z Z P(y|x)logP(y|x) (5.3)

zeX yeyY

Observagao: caso a probabilidade P(-) seja zero, por convengao adota-se log0 = 0

para o calculo da entropia H.

A férmula da entropia condicional encontrada na literatura é ligeiramente diferente
da equagao 5.3, pois a primeira é ponderada pelas probabilidades de x. Neste texto, tal
férmula é denominada entropia condicional média E[H(Y|X)], como definida na equagao
5.4. A definicao desta mesma férmula levando em conta a notacao introduzida na secao
2.2 é dada pela equagao 5.6. Uma modificacao da férmula da entropia condicional média,
que atribui uma ponderagao positiva as instancias nao observadas (P(x) = 0), encontra-se

na equacgao 5.7.

EH(Y|X)] ==} P(x) ) Pylz)logP(y|x) (5.4)

reX yey
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Informagao mitua, M, (também conhecida como ganho de informagao [39]) é definida
como uma soma das entropias individuais menos a entropia conjunta, sendo uma medida
de correlagao entre duas varidveis X e Y [63]. A entropia condicional média E[H (Y| X)]
é a diferenca da entropia conjunta H(X,Y) com relacdo a entropia individual H(X).

Entao:

MX,Y)=H(X)+HY) - H(X,Y)=H(Y) — E[HY|X)] (5.5)

pois E[H(Y|X)] = H(X,Y) — H(X) [39].

A idéia central é encontrar o subespaco Xz de caracteristicas que maximiza a in-
formagao mutua de todas as possiveis instancias xz,,1 < ¢ < m com relacao a Y. Em
outras palavras, maximizar a informacao mutua neste caso é equivalente a encontrar o
subespaco de caracteristicas que realiza a melhor predicao do réotulo ou classe de um de-
terminado padrao pertencente as amostras de treinamento. Isto porque a equacao 5.5
pode ser interpretada do seguinte modo. Caso X consiga organizar adequadamente a
informacao sobre Y (E[H (Y |X)] baixo), mesmo que Y tenha um comportamento muito

caético (H(Y') alto), entdao a informacao obtida de Y através de X serd bastante valiosa
(M(X,Y) alto).

Como os valores de Y sao fixos para um determinado conjunto de treinamento, H(Y")
tera sempre o mesmo valor para qualquer conjunto X z. Portanto, dada esta constatagao
e a equacao 5.5, quanto menor a informacgao mutua, maior a entropia condicional. Isto
implica que a entropia condicional H(Y'|Xz = xz,) ¢ suficiente para avaliar quantitativa-
mente a informacao de Y condicionada a uma possivel instancia xz, de Xz. Com base

na equacao 5.3, temos que a férmula de H(Y|Xz = xz,) ¢ dada pela seguinte equagao:

H(Y|Xz = xz) = — 3 Plylxz)logP(y|xz,) (5.6)

y=1
onde ¢ é o numero de classes de Y.

A motivacao para o estudo da entropia como funcao critério para selecao de carac-
teristicas surge da capacidade que esse conceito estatistico possui de medir o grau de
aleatoriedade (ou de incerteza) de varidveis individuais ou combinadas. Dada a distri-

buicao de Xz, quanto menor o grau de aleatoriedade de Y condicionado aos valores de
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Xz, mais informacao teremos sobre o comportamento de Y quando tomamos como re-
feréncia os valores de X z. Um caso extremo é quando Y for totalmente determinado por
Xz, tendo grau de aleatoriedade nula, ou seja, a entropia condicional H(Y|Xz) neste

caso é nula.

Para dar uma idéia sobre o potencial da entropia como critério para selecao de ca-
racteristicas, considere o grafico onde os rétulos Y sao representados pela abscissa e a
probabilidade de um padrao ser rotulado como Y = y dada a ocorréncia da instancia
xz representada pela ordenada (fig. 5.1). Se ele apresentar um pico saliente (massa
de probabilidades bem concentrada), significa que a entropia condicional H(Y|xz,) é pe-
quena, isto é, xz, prediz os rétulos de Y com boa confianca. Por outro lado, se o grafico
apresenta-se achatado (massa de probabilidades bem distribuida), a entropia H(Y|xz,) ¢
alta, significando que xz, nao prediz Y. Portanto, a entropia condicional pode ser usada

como um critério bastante apropriado para realizar selecao de caracteristicas.

P(Y[xz) P(Y]xz)4

>

(@) (b)

Figura 5.1: (a) Baixa entropia; (b) Alta entropia.

E importante observar que caso Y seja constante, isto é, seu valor seja sempre o mesmo
para qualquer amostra de treinamento, H(Y|Xz) = 0 para todo 2 C Z = {1,2,...,n}.
Ou seja, qualquer subespaco de caracteristicas prediz Y com 100% de certeza, afinal Y
assume um unico valor sempre. Porém a informagao mutua de Y com relacao a qualquer
desses subespacos é nula, pois H(Y) = 0 (ver equagao 5.5). Isto significa que Y é uma
variavel independente pois nenhum subespaco carrega informacao adicional sobre seu
valor. A conclusdo disso é que deve-se verificar se H(Y') > 0 antes de realizar a selecao de

caracteristicas propriamente dita. Caso H(Y') = 0, basta devolver o conjunto vazio como
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solugao.

5.2.1 Entropia condicional média

Agora, assumindo H(Y') > 0 como hipétese, para decidir se Xz prediz Y, basta calcular
a entropia condicional média de todas as possiveis instancias xz,,Xz,, ..., Xz,, ponderada
pelo nimero de ocorréncias de cada uma das instancias no conjunto de treinamento. A
isto, denominamos entropia condicional média de Y dado Xz (denotado E[H(Y|Xz)])

dada pela equagao 5.7:

Bl (Y |Xz)) = 3 TR

=1

(5.7)

onde o; é o numero de ocorréncias da instancia Xz, no conjunto de treinamento, t é o
numero de amostras do conjunto de treinamento e m é o nimero de instancias possiveis
de Xz. O valor de m ¢ dado por p?, onde p é o niimero de valores discretos que cada

caracteristica pode assumir, e d é a dimensao de Xz (ntmero de caracteristicas).

A equacao anterior funciona bem para os casos onde todas as possiveis instancias de
Xz sao observadas pelo menos uma vez no conjunto de treinamento. Para os casos onde
nem todas as instancias sao observadas, é necessario um refinamento da férmula para
adequa-los. Subespagos de caracteristicas que possuem muitas instancias nao observadas
no conjunto de treinamento sao indesejados pois, caso essas instancias aparecam nas
amostras do conjunto de teste, um classificador baseado em tal subespaco acaba sendo
forcado a inferir uma classe qualquer a essas instancias sem nenhum conhecimento a
PTLOTY.

Com a finalidade de amenizar esse problema, suponha que Xz, seja uma instancia nao
observada de Xz. Como este é um caso indesejado, podemos atribuir entropia maxima
a H(Y|Xz,). Para isso, basta fazer com que P(Y|Xz,) tenha distribui¢do uniforme, ou
seja, P(y|Xz,) =1/cparatodoy € Y = {1,2,...,c}. Como espera-se que essas instancias
sejam raras nas amostras de teste se o conjunto de treinamento for adequado, parece
uma boa idéia fazer com que suas entropias entrem com peso minimo no computo da
entropia condicional média. Somando uma constante o > 0 a ocorréncia de cada uma

das possiveis instancias, garante-se que o menor peso serd dado a essas instancias nao
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observadas. Assim, a férmula da entropia condicional média, que também leva em conta
as instancias nao observadas, pode ser definida pela equagao 5.8. Utilizamos @ = 1 em

todos os experimentos realizados.

" H(Y|xz,) - (0; + )
EH(Y|Xz)] = - 5.8
(Y1) = 3 AP (5.
onde H(Y|xz,) = —log(1/c) caso xz, nao tenha sido observado no conjunto de treinamento

(entropia maxima).

Entao o problema ¢ resolvido selecionando-se Z* C 7 de acordo com a seguinte equagao
(5.9):

Z* H(Y|Xz-) = minzcr{ E[H(Y|Xz)]} (5.9)

onde Z = {1,2,...,n} (conjunto de indices do espaco total de n caracteristicas) e
E[H(Y|Xz)] é dada pela equacao 5.8

Portanto, a exploragao de todos os possiveis subconjuntos de Z solucionaria o pro-
blema, mas isto é impraticavel em geral. Ha algumas heuristicas de busca que tentam
obter um subconjunto sub-6timo explorando um espaco de busca muito menor do que o
espago inteiro das combinagoes (ver secao 2.2.1). A seguir, serd apresentado o algoritmo
que calcula a entropia condicional média de um determinado subespaco de caracteristicas
com base em um conjunto de amostras de treinamento. Antes de mais nada é necessério
frisar novamente que qualquer método de selecao de caracteristicas que utilize o algoritmo
a seguir como funcao critério deverd minimiza-la para selecionar os melhores subespacos,

conforme definido pela equacgao 5.9.

Exemplo: observe as matrizes representadas pela tabela 5.1 com 3 caracteristicas
(d = 3) onde cada caracteristica pode assumir dois valores (0 ou 1) (p = 2) e existem 3
classes possiveis (0, 1 ou 2) (¢ = 3). Cada célula (7, ;) indica P(Y = j|xz,), ou seja, a
probabilidade de Y = j dado que Xz = xz. A coluna nomeada o+ 1 é o ntimero de

ocorréncias mais 1 de cada xz no conjunto de treinamento de tamanho 32 (¢ = 32).
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F Y
Nl o | Js 0 1 2 o+1 H
01010 /|0.3333 0.5 0.1667 7 0.9206
00| 1/0.3333]0.3333 | 0.3333 1 1
0[1]0 0 1 0 3 0
0] 1]1 0.75 0 0.25 5 0.5119
11071 010.287]|0.7143 0 8 0.5446
1101 0.25 0.375 | 0.375 9 0.9851
1(1]10] 025 0.25 0.5 5 0.9464
1711 1 0 0 2 0

Entropia Condicional Média E[H (Y |F)] = 0.6990

G Y
g1 92| 93 0 1 2 o+1 H
0|00 0 1 0 6 0
0|01 0.25 0 0.75 5) 0.5119
0|10 0 0 1 5) 0
0111 0.2 0.1 0.7 11 0.7298
11010 1 0 0 2 0
1101 0 0 1 4 0
11110 0 1 0 4 0
11111 0 0 1 3 0
]

Entropia Condicional Média E[H(Y|G)] = 0.2647

Tabela 5.1: Exemplo de Entropia Condicional Média calculada para 2 subespacos de
caracteristicas F e G. Note que G tem um poder de influéncia sobre Y muito maior do

que F sobre Y. Foi utilizado logaritmo na base 3 para o calculo das entropias.

5.2.2 Algoritmo

Sejam T' o conjunto de amostras de treinamento contendo ¢ pares da forma ((x1, xo, ..., T,), y),
P[m][c] a matriz de probabilidades condicionais de cada amostra possivel (xz,,7) e D[m)]

o vetor de contagem de observacoes de cada instancia possivel xz. O algoritmo abaixo
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calcula a entropia condicional média de um subespago de caracteristicas Xz a partir de
T.

ECM(X, Z, T, p, ¢, a)

1. d < tamanho de Z; (O(d))

2. m « p%; ntimero de instancias possiveis de Xz (O(1))
3. P[i[j] — 0,V1 <i<m,V1<j<e¢ (O(me))

4. DJi] < 0,V1 <i<m; (O(m))

5. PARA j — 1 ATE ¢ FACA (O(1))

6 j

Encontre [, o niumero da linha em P correspondente a instancia x> em 7T

7. Pllly] < Pllly) + 1 (O(1)

8. D[l] — D[] + 1; (O(1))

9. SE existir 7 tal que 1 < i < m e D[i] = 0 ENTAO (O(m))
10.  D[i] « D[i] + o, V1 <i <m; (O(1))

11. t—t+am; (0O(1))

12. PARA i — 1 ATE m FACA (O(m))

13.  SE D[i] = a ENTAO (O(1))

14. P[i][j] < 1/e,¥1 < j < ¢; (O(c))
15. SENAO

16. 0i  X5_ Pli][5]; (O(c))

17. Pli][j] < Pli[j]/o0s; (O(1))

18. H =30, G155 loge(PLi[j]); (O(me))

t

19. DEVOLVA H. (O(1))

Discussao

Note que, no passo 18, a base do logaritmo no célculo da entropia H é ¢ (ntmero de
classes possiveis). Na verdade, o valor da base nao influencia no resultado da selegao de
caracteristicas, desde que seu valor seja maior que 1. Adotamos a base ¢ como uma forma
de normalizar o valor da entropia para que fique no intervalo 0 < H < 1. Esta base sera

utilizada em todos os experimentos descritos no capitulo 6.

A matriz de probabilidades condicionais P pode atuar como um classificador baseado

em X z. Para classificar um determinado padrao desconhecido, primeiramente verifique o
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seu valor xz no padrao. Em seguida, aplique o passo 6 do algoritmo para determinar a
linha [ em P correspondente ao seu valor. Assim, basta classificd-lo na classe que tiver a

maior probabilidade dentre as probabilidades condicionais da linha [ em P.

Antes de discutir a complexidade do algoritmo, é preciso mostrar uma possivel maneira
de realizar o passo 6. Cada uma das caracteristicas X{, X, ..., X}, possui um valor dentre
p valores possiveis, formando um vetor de valores, (x), 2}, ..., x}). Para calcular o indice
[ correspondente a esse vetor, transforme-o em um inteiro na base decimal pelo seguinte
procedimento:

L 15 (0(1))

PARA i — 0 ATE d — 1 FACA (O(d))

L L+ piaty_; O(1)

DEVOLVA [; O(1)

Exemplo: Seja um subespaco de dimensao d = 4 e sua instancia observada em uma
determinada amostra seja (1, 0, 1, 1). Suponha ainda que cada caracteristica possa ter
apenas 2 valores possiveis: 0 ou 1 (p = 2). Seu indice correspondente na matriz de

probabilidades condicionais é calculado da seguinte forma:

IXx24+0x22+1x2'4+1x2°4+1=840+2+1+1=12

Note que caso o indice da tabela comece a partir de 0, o “4 1”7 do final é dispensavel.

Este texto assume que o indice comeca a partir de 1.

Outra observacao importante é que para subespacos de dimensao grande de carac-
teristicas, a tabela de probabilidades condicionais sera muito grande, pois seu tamanho
é exponencial em funcao de d. Porém, devido a uma propriedade da funcao critério
proposta, nao hé necessidade de testar por subespacos de dimensao muito grande. A ex-
plicacao deste fato encontra-se na discussao sobre a complexidade de tempo do algoritmo

a seguir e no experimento da secao 6.1.1.

Complexidade de tempo (C't)

O lago 5 executa t vezes os passos 6, 7 e 8. Como os passos 6, 7 e 8 combinados sao O(d),

logo o lago 5 possui complexidade O(td).
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O lago 12 executa m vezes o passo 13 que por sua vez tem complexidade O(c). Dentro
desse lago, ou executa-se o passo 14 ou o passo 16 e 17. Mas tanto o passo 14 quanto os
passos 16 e 17 combinados sao O(c). Portanto, o lago 12 que engloba também os passos
de 13 a 17 tem complexidade O(mc).

Entao, somando as complexidades dos lagos 5 e 12 com as dos passos de 1 a 4, 9 a 11,
18 e 19, temos:

Ct=0(d)+ O(1) + O(me) + O(m) + O(td) + O(m) + O(mc) + O(mc) = O(me + td)
Ct = O(mc+ td)

Como m = p?, pode parecer que este algoritmo é exponencial tanto em complexidade
de tempo como de memoria, afinal m é o ntimero de linhas da matriz P de probabilidades
condicionais. Entretanto, devido a um resultado empirico discutido no experimento da
secao 6.1.1 obtido como uma conseqiiéncia do problema da dimensionalidade, o melhor
subespaco de dimensao d > log,t nunca podera superar o melhor subespaco de dimensao
d < logyt. Isto quer dizer que ¢ inttil procurar pelo melhor subespaco entre os subespagos
com dimensao maior que o logaritmo do ntimero de amostras, sabendo que o melhor de
acordo com o critério de entropia condicional média certamente nao estara entre eles.

Devido a isso, temos que d = O(logy,t) e, portanto:

Ct = O(me + td) = O(pic + td) = O(p%'c + tlog,t) = O(tc+ tlog,t) = O(t(c + logyt))
Ct = O(t(c+ logyt))

Complexidade de memoéria (Cm)

Todas as variaveis e estruturas de dados adicionadas pelo algoritmo ocupam memoéria da
ordem de O(mc) = O(p?c). Como visto na discussdo sobre complexidade de tempo e da

secao 6.1.1, d = O(log,t). Portanto a complexidade de memoria do algoritmo é:

Cm = O(p'*%'c) = O(tc)
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5.2.3 Normalizacao e discretizagao

Em algumas situacoes, a normalizacao e a discretizacao sao passos necessarios do pré-
processamento de um método de selecao de caracteristicas que utiliza a entropia con-
dicional média. Em particular, a normalizacao é necessaria antes de aplicar qualquer
método de selecao de caracteristicas nos casos em que as caracteristicas apresentam dife-
rentes escalas de valores. Além disso, tal processo é 1til para analisar os sinais produzidos
pelos valores das caracteristicas que possuem pequena variacao ao longo das diferentes

amostras.

Nos experimentos de andlise de expressoes génicas, (vide segoes 6.2.3 e 6.1.2), foi
aplicada a transformagdo normal [21] como processo de normalizagado dos dados para
analisar genes que apresentam perfis de expressao com pequena variacao. A transformagao

normal n é dada por:

Xl = —+— (5.10)

para toda a varidvel aleatéria X, onde E[X]| e o[X] sdo, respectivamente, a média e o

desvio padrao de X.

A transtormacao normal tem duas propriedades importantes: 1) E[n[X]|] = 0 e
o[n[X]] = 1, para toda varidvel aleatéria X; 2) n[X]| = An[X], para todo ntmero real
A

Porém, em certas circunstancias, deve-se tomar o cuidado de filtrar aqueles genes que
possuem sinais de expressao praticamente constantes ao longo das amostras (os chamados
housekeeping genes) antes da normalizagao, pois senao hé o risco de adigdo de ruido na

andlise.

Dependendo da fungao critério, se os dados forem continuos, serd necessario sub-
meté-los a um processo de discretizagao (ou quantizagdo). Em particular, esse passo é
fundamental com a utilizacao da entropia condicional média, pois a construcao da ta-
bela de probabilidades condicionais s6 é possivel se os dados forem discretos. Essa etapa
deve ser realizada com o devido cuidado, pois ela pode afetar severamente os resultados.

Normalmente este passo é aplicado apds a normalizacao.

Nao ha uma regra clara de como os dados devem ser discretizados e de quantos valores
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discretos (grau de quantizagao) as caracteristicas deverao assumir. Tais decisdes deverao
ser tomadas de acordo com o tipo de problema, com uma anélise prévia dos dados e com
base no niimero de amostras. Se o nimero de amostras for pequeno, por exemplo, o grau
de quantizagao p deverd ser pequeno (2 ou 3 no maximo) para selecionar subespagos de
caracteristicas com um tamanho razoavel, caso contrario, o nimero de linhas da tabela
de probabilidades condicionais serd grande demais para ser estimada com precisao (a
quantidade de instancias nao observadas serd muito alta). Devido a este problema, mesmo
se os dados nao forem discretos, pode ser que precisem ser submetidos a um grau de

quantizacao menor caso o numero de amostras nao seja suficiente.



Capitulo 6
Experimentos e resultados

Alguns experimentos foram elaborados de tal forma a ilustrar a eficicia da entropia con-
dicional média como funcao critério em problemas de reducao de dimensionalidade. Na
secao 6.1, sao descritos experimentos e resultados obtidos em dados sintéticos, na analise
de expressoes génicas e na construcao de W-operadores aplicados a filtragem de imagens
e reconhecimento de texturas. A secao 6.2 descreve uma técnica de MSV implementada
pelo prof. Paulo J. S. Silva do IME-USP para identificagado de genes fortes, bem como
seus resultados. Dois experimentos que utilizam o método de entropia condicional para

validar a técnica de MSV sao descritos na segao 6.1.2.

6.1 Selecao de caracteristicas por entropia condicio-

nal

6.1.1 Dados simulados
Caracteristicas nao relacionadas

Este experimento consiste em adotar um espaco X de n caracteristicas onde nenhuma delas
sejam responsaveis pelos valores que a variavel Y pode assumir e estudar o comportamento
da entropia condicional média com o aumento da dimensionalidade. Uma maneira de obter

esse tipo de espaco é estabelecer um conjunto de amostras 7' contendo ¢ pares (x, y) onde
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cada x possua algum rétulo Y = y com distribuicao uniforme de probabilidades. Ou seja,
x tem rétulo Y = y com probabilidade 1/¢ para todo y tal que 1 < y < ¢. Entdo, uma

amostra ¢ obtida através dos seguintes passos:

1. Escolha aleatoriamente, com distribuicao uniforme, uma instancia x de X;
2. Obtenha aleatoriamente, com distribuicao uniforme, o rétulo Y = y;

3. A amostra é o par (X,y).

Fixado T, aplicamos os algoritmos SFS e de busca exaustiva para cada uma das di-
mensoes de um espago total de 8 caracteristicas, gerando os subespacgos X1, Xa, ..., Xg,
cada um com o seu valor de entropia. Executamos diversas vezes esse tipo de experi-
mento variando a quantidade de amostras, o nimero p de valores possiveis para cada
caracteristica e o nimero ¢ de classes possiveis. Para cada uma dessas execucoes geramos
dois gréficos com as dimensoes d de Xq (Vd, 1 < d < n) representadas pela abscissa e os
valores E[H(Y|X4)] representados pela ordenada, resultantes da aplicacdo do SFS e da

busca exaustiva.

A figura 6.1 mostra o resultado de duas execucoes, onde cada uma gerou dois graficos:
um decorrente da aplicacao do SE'S e o outro da aplicacao da busca exaustiva. Em ambas
as execugoes, o nimero de valores que cada caracteristica pode assumir é p = 3 e o niimero
de classes distintas é ¢ = 3. A diferenca é que na execucao 1 foram utilizadas t = 3* = 81

amostras, enquanto a execucao 2 utilizou t = 3% = 729 amostras
Discussao

Um resultado empirico interessante evidenciado de diversas execucoes desse experi-
mento é que, para os casos onde nao ha subespaco de caracteristicas relacionado com Y,
o gréfico d x E[H(Y|Xq)] é dado por uma “curva em U” em que o ponto de minimo
ocorre exatamente na dimensao D,,;,, = logpyt, fixando-se a = 1. Ou seja, mesmo que
exista um subespaco X4 com d maior que log,t que prediz ¥ com boa confianca, nao
serda possivel identificar esse subespaco como um bom preditor devido a uma quantidade
insuficiente de amostras (o niimero de instancias nao observadas de X4 é muito alto neste
caso). Isto ocorre justamente devido ao problema da dimensionalidade. Porém, é de se
esperar que, em muitos casos, a maior parte das caracteristicas do subespaco selecionado

sejam pertencentes também a Xg.
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Figura 6.1: Graficos de entropia condicional média em fungao da dimensao d de Xg4 sem
caracteristicas relacionadas. Cada caracteristica pode assumir 3 valores possiveis, sendo
que existem 3 classes possiveis. (1la) 81 amostras, SFS; (1b) 81 amostras, busca exaustiva;

(2a) 729 amostras, SF'S; (2b) 729 amostras; busca exaustiva.

Uma conseqiiéncia desejavel desse fato é que o espago de busca se torna drasticamente
reduzido, bastando verificar apenas os subespacos Xgq C X cujo tamanho seja menor ou
igual a log,t. Em problemas de bioinformatica, por exemplo, o nimero de amostras ¢é
tipicamente muito menor que o tamanho de X (conjunto de genes), tornando factivel
esta abordagem. E mesmo em problemas de processamento de imagens que envolvem
busca de bons W-operadores onde o nimero de amostras é muito maior que o numero
de caracteristicas (tamanho da janela), ainda assim é factivel utilizar essa abordagem, ja
que a maxima dimensao para que se obtenha o minimo da “curva em U” cresce em escala

logaritmica.



64 Experimentos e resultados

Caracteristicas relacionadas

Este experimento assemelha-se ao anterior, exceto que agora ha dois subespacos X, e
X, ambos contidos em X. X, é o subespaco de caracteristicas relacionadas com Y
e Xur € 0 subespaco de caracteristicas nao relacionadas com Y. Para estabelecer esta
relacao, definimos que cada possivel instancia x, de X, determina um rétulo Y = y com
distribui¢ao normal de probabilidade com média p, 1 < 1 < ¢ (u sorteada com distribuicao
uniforme para cada x,) e desvio padrao pequeno o (o = 0.2 em nossos experimentos) da

seguinte forma:

1. se o nimero aleatério j sorteado for menor que 0.5, faga j < 7+ ¢ e va para o passo
3;

2. se o numero aleatério j sorteado for maior que ¢ + 0.5, faga j «— j — c e va para o

passo 3;

3. o rétulo Y = y sorteado serd tal que o nimero sorteado j esteja no intervalo [y —

0.5,y + 0.5]

Logo, isto quer dizer que toda instancia x, gera o rétulo Y = p com uma probabilidade

bem alta (H(Y'|x,) possui valor baixo). Entao, de fato, X, é um bom preditor de Y.

Assim, cada amostra é gerada através do seguinte procedimento:

1. Sorteie, com distribui¢ao uniforme, uma instancia x, de X;;

2. Obtenha o rétulo Y = y aplicando a funcao de probabilidade de x, descrita acima;
3. Sorteie, com distribuicao uniforme, uma instancia x,, de X,;

4. Concatene X, com Xy, resultando em x;

5. A amostra é o par (x,y).

Fixando T onde X, tem dimensao 4, isto é, existem 4 caracteristicas relacionadas com

Y, aplicamos os algoritmos SF'S e de busca exaustiva para cada uma das dimensoes de um

espago total de 8 caracteristicas, gerando os subespacos X7, Xa, ... , Xg, cada um com
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o seu valor de entropia, como foi feito no experimento da se¢ao anterior (6.1.1). Assim
como na secao anterior, executamos esse tipo de experimento variando a quantidade de
amostras, o numero p de valores possiveis para cada caracteristica e o nimero ¢ de classes
possiveis. Para cada uma execucao, geramos dois graficos com as dimensoes d de Xgq
(Vd,1 < d < n) representadas pela abscissa e os valores E[H (Y|Xq)] representados pela

ordenada, resultantes da aplicacao do SFS e da busca exaustiva.

A figura 6.2 mostra o resultado de duas execugoes tipicas, onde cada uma gerou dois
graficos: um decorrente da aplicagao do SF'S e o outro da aplicacao da busca exaustiva.
Em ambas as execucgoes, o nimero de valores que cada caracteristica pode assumir é p = 3
e o numero de classes distintas é ¢ = 3. A diferenca é que na execucao 1 foram utilizadas

t = 3* = 81 amostras, enquanto a execucao 2 utilizou t = 3¢ = 729 amostras
Discussao

Diferentemente do experimento anterior, o aumento do nimero de amostras (incre-
mento de t) tende a transformar a “curva em U” em uma “curva em L”, onde o ponto
de inflexdo ocorre exatamente no ponto de dimensao de X, (denote g o valor dessa di-
mensdo). Neste caso, algumas dimensoes posteriores a g podem resultar em valores de

entropia bastante proximos ao valor dado por ¢, podendo até ser ligeiramente menores.

Um ponto importante a ser observado aqui € que eventualmente os métodos de busca
nao exaustivos (SF'S por exemplo), podem englobar caracteristicas que nao pertencem ao
subespago relacionado com Y (efeito nesting). Caso isto ocorra, o ponto de minimo da
“curva em U” acaba sendo obtido em um ponto posterior a ¢ (desde que haja um ntmero
suficiente de amostras) tal que todas as caracteristicas que pertencam ao subespago relaci-
onado com Y estejam incluidas no conjunto solugao do SFS. Caso o niimero de amostras
nao seja suficiente, é possivel que caracteristicas do subespacgo relacionado nao fagam
parte do conjunto solugao do SFS. O surgimento desse efeito depende basicamente de trés
fatores: da quantidade e qualidade de amostras, do grau de predi¢ao do melhor subespaco

e do grau de predicao de cada uma das caracteristicas do melhor subespaco.

Com relacao aos valores de entropia para X,, percebe-se que ha uma diminuicao brusca
de seu valor (ponto de minimo) na figura 6.2 quando a quantidade de amostras passou de
81 para 6561 amostras. Seu valor de entropia caiu de cerca de 0.2 para cerca de 0.05. O
mesmo nao ocorre no experimento da segao anterior (ver figura 6.1), onde os valores de

entropia para os melhores subespacos obtidos ficavam oscilando entre 0.3 e 0.4 indiferentes



66 Experimentos e resultados

; (1a) : (1b)

)

de
)

ds

E[H(Y|X

E[H(Y|X

Q e
N w
o

o
[

o
o

d 8 <2a) 1 2 3 4 d 5 6 7 8 (2b)
Figura 6.2: Graficos de entropia condicional média em funcao da dimensao d de X4 com
4 caracteristicas relacionadas. Cada caracteristica pode assumir 3 valores possiveis, sendo
que existem 3 classes possiveis. (1a) 81 amostras, SFS; (1b) 81 amostras, busca exaustiva;

(2a) 729 amostras, SF'S; (2b) 729 amostras; busca exaustiva.

ao numero de amostras. A conclusao disso é que nos casos onde existem subespacos que
sao bons preditores de Y, a tendéncia de um classificador obtido por este método é de
aprender cada vez mais sobre esses subespacos a medida em que se aumenta o nuimero de
amostras. Caso nao haja subespacos desse tipo, o classificador tende a incluir o maximo
de caracteristicas que ele consegue até que comece a piorar o erro de estimacao. Neste

caso, as caracteristicas formarao um subespaco que prediz muito pouco sobre os valores

de Y.
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Independéncia de geometria

Este experimento mostra que a abordagem desenvolvida nao prioriza apenas as carac-
teristicas que separam linearmente as classes. Para mostrar esta propriedade, geramos
dados sintéticos com 2 caracteristicas (z1, x3), em que cada uma pode assumir 3 valores
(0,1,2) e Y € {0,1}. Logo, existem 3% = 9 instancias possiveis: {(0,0), (0,1), (0,2), (1,0),
(1,1), (1,2), (2,0), (2,1), (2,2)}. Elaboramos trés exemplos nos quais a entropia condicio-
nal média vale zero, embora dois deles nao sejam linearmente separaveis no espaco. Veja

os exemplos a seguir:

1. Grupos linearmente separaveis: sejam 9 amostras, 1 para cada instancia possivel,
em que y = 0 para as instancias (0,0), (0,1), (0,2), (1,0), (1,1), (2,0) e y = 1 para
as instancias (1,2), (2,1), (2,2). A entropia de cada instancia é zero ja que toda
instancia corresponde a um valor Unico para y. Portanto, a entropia condicional
média é zero (fig. 6.3).

3

Ny L

Figura 6.3: Exemplo de grupos linearmente separdveis em que E[H(Y|X)] = 0. Os

simbolos “0” e “4” indicam as amostras das suas respectivas classes.

2. Grupos concavos: sejam 9 amostras, 1 para cada instancia, onde y = 0 para as
instancias (0,0), (1,0), (1,1), (2,0) e y = 1 para as instancias (0,1), (0,2), (1,2), (2,1),
(2,2). Estes grupos nao sao linearmente separaveis, pois nao é possivel tracar uma
reta que os separe no plano (fig. 6.4). Mesmo assim, a entropia condicional média
é zero, ja que cada instancia possivel corresponde a uma tnica classe, nao havendo

mistura.



68

Experimentos e resultados

~N

Figura 6.4: Exemplo de grupos concavos em que E[H(Y|X)] = 0. Os simbolos “0” e “+”

indicam as amostras das suas respectivas classes.

3. Grupos envolventes: sejam 9 amostras, 1 para cada instancia, onde y = 0 para as
instancias (0,0), (0,1), (0,2), (1,0), (1,2), (2,0), (2,1), (2,2) e y = 1 para a instancia

(1,1). O primeiro grupo envolve o segundo, como pode ser visto na figura 6.5.

Obviamente, estes grupos nao sao linearmente separaveis. Do mesmo modo que nos

dois exemplos anteriores, a entropia condicional média é zero, pois cada instancia

corresponde a apenas uma Unica classe, nao havendo mistura.

~N

[P

Figura 6.5: Exemplo de grupos envolventes em que E[H(Y|X)] = 0. Os simbolos “0” e

“+” indicam as amostras das suas respectivas classes.

Discussao
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Este experimento ilustra que o critério de entropia privilegia certos subespacos de
acordo com a quantidade de informacao que eles fornecem sobre o comportamento da
variavel de classe, mesmo que essas classes nao sejam linearmente separaveis. Portanto
este critério é mais geral que os critérios baseados em distancia que costumam privilegiar

apenas subespacos linearmente separaveis.

Mistura x Entropia

Seja X com 2 caracteristicas (X, X3), cada uma podendo assumir 3 valores (0,1,2)
e Y € {0,1} como no experimento anterior. Geramos ¢t amostras através do seguinte

procedimento:

1. Para cada instancia (i,7), 0 < i < 2e 0 < j < 2, crie /9 amostras da seguinte
maneira: se (z,7) # (1,1) entdo a amostra serd o par ((4, j),0); sendo a amostra sera
o par ((4,7),1). Assim teremos um grupo interno a outro, como j4 foi ilustrado na

figura 6.5 do experimento anterior.

2. Para cada amostra ((7,j),y) criada no passo anterior faga (i,5) « (i, 7'), tal que
(i, 7") esteja em R? e que seja obtido por distribuigao normal com (p) = 1, Wy =17)

e um o fixo.

3. Para cada amostra ((7,j),y) obtida do passo anterior, discretize i e j do seguinte
modo. Se i < 0.5 entao i «+— 0; se 0.5 <7 < 1.5 entao i «+ 1;se ¢ > 1.5 entao i « 2.

Faca o mesmo para j.

Este procedimento aplicado a diferentes valores de ¢ influencia o valor de E[H (Y |X)]
do seguinte modo: quanto maior o valor de o, maior serd E[H(Y|X)] (fig. 6.6). Esta
relacdo nao é bem definida para um ntumero pequeno de amostras, mas quanto maior
o numero de amostras, melhor definida serd a relagdo o1 < 0o — E[H(Y|X)]; <
E[H(Y|X)],. A figura 6.7 apresenta um gréafico representando uma superficie que ilustra
esta relagao. Neste grafico, o nimero de amostras é dado no eixo X, o valor de ¢ é dado
no eixo Y e a entropia condicional média ¢ dada no eixo Z. Um aumento do ntimero de
amostras faz com que a curva no plano (o, E[H(Y|X)]) tenha um comportamento cres-
cente mais bem definido (com menos solavancos). Ou seja, quanto maior a mistura (o),

maior a entropia condicional média.
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Figura 6.6: Gréficos (x; X x3) com 360 amostras e o varidvel. As amostras pertencentes
a primeira classe sao representadas pela cor azul e as amostras da segunda classe pela cor
vermelha. Valores de (o, E[H (Y|X)]) respectivamente em ordem de varredura: (0.16, 0),
(0.24, 0.0436), (0.32, 0.2263), (0.40, 0.2993), (0.48, 0.3933), (0.56, 0.4602), (0.64, 0.4639),
(0.72, 0.4698).

E[H(YIX)]

0 [0.08 * (y + 1)] 0 0 numero de amostras (x * 36)

Figura 6.7: Superficie em que o nimero de amostras é dado no eixo X, o valor de o é

dado pelo eixo Y e E[H(Y|X)] é representado pelo eixo Z.

Discussao
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Este experimento mostrou claramente a forte relacao da entropia com o grau de mis-
tura entre as classes. Quanto mais misturadas as classes, maior a entropia. E, conseqiien-
temente, quanto maior a entropia, menos informacao teremos sobre as classes utilizando
o subespaco considerado. Por outro lado, subespacos que definem classes mais compactas
e melhor separadas terao entropia menor, sendo fortes candidatas a serem selecionadas

por um método que busque minimizar a entropia.

6.1.2 Analise de expressoes génicas

A técnica proposta esta sendo aplicada no tratamento de dois problemas de andlise de

expressoes genicas:

e Identificacao de subconjuntos de genes que melhor separam dois estados bioldgicos

distintos;

e Identificacao de arquitetura de redes de regulagao génica.

Identificacao de genes que separam dois estados biolégicos distintos

Dois experimentos que utilizam a fungao critério proposta neste trabalho (entropia con-
dicional média) aplicados aos mesmos dados de SAGE provenientes de uma colaboragao
com a pesquisadora Helena Brentani do Ludwig Institute for Cancer Research foram re-
alizados com o objetivo de validar os resultados obtidos pelo sistema de identificacao de
genes fortes através de MSV (ver secao 6.2.3 para maiores detalhes sobre esse sistema
e sobre os dados de entrada). Ambos os experimentos foram realizados sobre o mesmo
conjunto de dados e a mesma questao biolégica formulada na secao 6.2.3: quais genes

melhor distinguem tecidos com glioblastoma dos tecidos com astrocitoma graus II e II17.

Em ambos os experimentos, para calcular a entropia condicional média sobre um
determinado subconjunto de genes, foi introduzida uma etapa de discretizacao das ex-
pressoes logo apds a etapa de normalizacao. Tal passo nao é necessario caso seja aplicada
a técnica de MSV, mas é fundamental no calculo das entropias. Entao, para cada gene,
foi atribuido 0 as expressoes normalizadas que tinham valor negativo (isto é, que tinham
valor abaixo de suas proprias expressoes), e atribuido 1 caso contrario. Portanto, a dis-

cretizacao adotada foi de grau 2 (dois valores possiveis para cada expressao). O resultado
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final da discretizagao é uma matriz Booleana que serve como entrada para calcular a

entropia condicional média. A férmula utilizada no célculo é dada pela equacao 5.8.
Primeiro experimento

Foi feito o mesmo processo descrito na secao 6.2.3 a fim de gerar as 1000 melhores
trincas através da técnica de MSV. Feito isso, a entropia condicional média foi calculada
para cada uma das trincas, tendo como base a matriz discretizada de expressoes como

mencionada anteriormente.

Os valores minimo, médio e maximo das 1000 entropias condicionais médias calculadas
foram, respectivamente: 0, 0.1009, 0.4091 (tabela 6.1). Note que numa escala de 0 a 1,
a média obtida possui um valor relativamente pequeno. Para se ter uma idéia de quao
pequeno é este valor, sorteamos 1000 trincas ao acaso (distribui¢ao uniforme) dentre todas
as possiveis trincas e calculamos a entropia condicional média para cada uma delas. Os
valores minimo, médio e maximo destes valores foram, respectivamente: 0.0909, 0.7654,
0.9989. Como menores entropias condicionais médias resultam em melhores subespagcos
de caracteristicas, estes nimeros servem de validacao da técnica de MSV aplicada nesse
contexto. A figura 6.8 consolida essa validacao, mostrando os gréaficos para a freqiiencia

de trincas em funcao das entropias condicionais médias em ambos os casos.

1000 melhores trincas por MSV | 1000 trincas escolhidas ao acaso
ECM,in 0 0.0909
ECM,eq 0.1009 0.7654
ECM, 0z 0.4091 0.9989

Tabela 6.1: Valores minimo, médio e maximo dentre as entropias condicionais médias das
1000 melhores trincas obtidas pela técnica MVS e de 1000 trincas sorteadas uniforme-

mente.

Segundo experimento

Este experimento consistiu em selecionar os 10 melhores genes individualmente pelo
critério da entropia condicional média. Desses 10 genes, verificou-se que 8 estavam entre
as 1000 melhores trincas escolhidas pela técnica MSV. E desses 8 genes, 2 separam com-
pletamente os dois tipos de tumor considerado (entropia condicional média nula). Além

disso, o terceiro melhor gene de acordo com o critério de entropia é aquele que aparece
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Figura 6.8: Graficos da freqiiéncia de trincas em funcao da entropia condicional média:
(a) para as 1000 melhores trincas obtidas por MSV; (b) para 1000 trincas selecionadas ao

acaso.

na melhor trinca, além de ser o mais freqiiente entre as 1000 melhores trincas obtidas por
MSV. A figura 6.27 da se¢ao 6.2.3 mostra uma tabela das 10 melhores trincas, onde o gene
mais freqiiente (BC014549) aparece na coluna chamada “Y” da melhor trinca. Note que

este gene aparece em 350 das 1000 trincas (coluna chamada “Py” para a melhor trinca).

A figura 6.28 mostra o grafico tridimensional para a melhor trinca. Esse grafico mostra
claramente que o gene BC014549 é, de fato, o maior responsével pela separagao dos grupos
glioblastoma de astrocytoma graus II e III. Finalmente, é importante observar no grafico
da figura 6.32 que a classificacao de 4 bibliotecas novas de astrocytoma grau II foi correta

principalmente devido ao gene em questao.

A conclusao deste experimento e do anterior é que a técnica de entropia condicional
média corroborou a técnica de selecao de genes fortes por MSV como uma boa ferramenta

para identificar genes que distinguem dois estados bioldgicos.

Identificacao de arquitetura de redes de regulacao génica

A técnica de selecao de caracteristicas por entropia condicional média proposta neste tra-
balho esta sendo aplicada em busca de identificar a arquitetura da rede de regulagao génica
para os dados de microarray obtidos do genoma seqiienciado do Plasmodium falciparum,

um agente parasita causador da maléria [15]. Este trabalho estd sendo desenvolvido em
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conjunto com outros pesquisadores do IME-USP e também em conjunto com a equipe do
Prof. Dr. Hernando Del Portillo do Instituto de Ciéncias Biomédicas (ICB-USP) [7].

O seqiienciamento completo do genoma do Plasmodium falciparum revelou que apro-
ximadamente 60% do genoma anotado correponde a proteinas hipotéticas e que muitos
genes, cujas vias metabdlicas ou produtos bioldgicos sao conhecidos bioquimicamente, nao
foram preditos. Recentemente, através do uso da técnica de Transformada Discreta de
Fourier (DFT - Discrete Fourier Transform), foi sugerido que os parasitas seguem um
rigido programa de reldgio [15]. Entao, uma nova lista de genes codificantes com fungoes
biologicas semelhantes aumentaram significativamente novos alvos para vacinas e desen-
volvimento de drogas. Nossa proposta é anotar genes sob uma diferente perspectiva: uma
lista de propriedades funcionais é atribuida a redes de genes representando subsistemas

do sistema regulatério de expressao do parasita [7].

O modelo adotado para representar redes génicas é a Rede Génica Probabilistica (PGN
- Probabilistic Genetic Network). Esta rede é uma cadeia de Markov com algumas pro-
priedades adicionais. O modelo imita as propriedades de um gene como uma “porta”
estocastica nao-linear e os sistemas construidos pelo acoplamento dessas portas. O ob-
jetivo desta pesquisa é estimar uma PGN [27] representando um subsistema da rede de
expressao génica do parasita a partir de medidas de expressoes de microarray (inicial-
mente obtidas do arquivo QC dataset! produzido pelo trabalho de DeRisi et al [15]). A
estimativa do PGN ¢é feita através da minimizacdo da entropia condicional média (ou,
equivalentemente, maximizagao da informagao miutua) na busca de descobrir um subcon-
junto de genes que melhor prediz um determinado gene alvo Y no instante de tempo

posterior.

O arquivo QC' dataset consiste em uma matriz com 5080 genes por 46 instantes de
tempo. Cada célula (i, j) da matriz representa a expressao do gene i no instante j. Para
validar a metodologia proposta, estudamos a via glicolitica, uma via metabdlica bem
conhecida. Antes de aplicar a técnica de estimagdo de preditores (entropia condicional

média), os sinais das expressoes foram normalizados e discretizados.

Antes da discretizacdo, os sinais sdo normalizados pela transformagdo normal [21]
(ver equagao 5.10 na secao 5.2). A discretizagdo de um gene em um dado instante é

um mapeamento do logaritmo da expressdo continua em trés niveis de expressao (-1, 0,

IEste arquivo pode ser encontrado em http://www.camda.duke.edu/camda04/datasets
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+1), respectivamente, sub-expresso, normal e super-expresso em relacao a referéncia. A
discretizacao do sinal de um gene g sobre todos os instantes de tempo t é realizado através

de um mapeamento por limiares inferior (inf) e superior (sup) dado por:

o g(t) — —1seg(t) <inf
o g(t) — 0seinf <g(t) < sup

e g(t) — +1se g(t) > sup

A normalizacao e a discretizacao tém o efeito de criar classes de equivaléncia entre

sinais amenizando os erros de estimacao devido a falta de um maior niimero de amostras.

A capacidade preditéria do modelo proposto foi testada para escolher genes alvo que
codificam enzimas pertencentes a via glicolitica. Esses genes tém sinais quase senoidais
e foram agrupados no estado de anel (ring) do ciclo de vida do parasita de acordo com
o faseograma (ordenagao dos sinais dos genes através de suas fases) produzido pelo DFT
[15] (ver figura 6.9).

Neste experimento de predi¢ao, todos os 5080 elementos do QC dataset foram con-
siderados como possiveis preditores de 8 genes alvos da glicdlise. Para cada alvo, foi
computada a informacao mutua para a combinacao de todas as duplas de genes do ge-
noma e os 5 melhores foram selecionados, isto é, dentre as 12.900.660 duplas de genes
(combinagao de 5080, 2 a 2), as cinco melhores foram escolhidas. A figura 6.10(B) mostra
trés dos cinco genes (n132_136, j647_6 e c305) em que aparece o gene n132_136 fazendo
parte das cinco melhores duplas que predizem i13056_1. A via metabdlica da glicolise
apresentada na figura 6.10(A) mostra que a predigao esta correta. Além disso, note que o
outro gene que compoe a melhor dupla com n132_136 (j647_6) tem um sinal nao senoidal

como mostrado na figura 6.10(C), tendo sido descartado pela abordagem DFT [15].

Os outros alvos nao foram preditos com a mesma precisao mas se o nimero de predi-
tores considerados aumentar, eles aparecem logo. Os 400 melhores preditores individuais
(isto é, apenas um gene predizendo um outro gene) para cada gene foram calculados.
Todos os 8 genes alvos considerados foram verificados. E importante observar que o
nimero de genes considerados necessarios para encontrar o preditor certo de um gene

alvo é relacionado com as suas posigoes no faseograma.
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Figura 6.9: Faseograma produzido pela técnica DFT (reproduzido de [15]).

6.1.3 Imagens

Neste trabalho aplicamos a metodologia proposta (selegao de caracteristicas por entropia
condicional média) para estimar um operador de espago restrito dos dados de treina-
mento [53]. A idéia é estimar uma sub-janela étima W* que maximiza a informagao sobre
a distribuicao conjunta desconhecida de uma dada janela W e dos dados de treinamento
disponiveis das formas obtidas de W. Escolher uma sub-janela é equivalente a agrupar

exemplos dos dados de treinamento, ja que formas diferentes podem se tornar a mesma
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Figura 6.10: Capacidade preditéria da PGN na via metabdlica da glicélise. (A) Etapas
iniciais da glicélise até a formagao de Aldolase. (B) Grafo parcial mostrando as melhores
duplas de combinagoes (setas vermelhas) que predizem phosphofructokinase. (C) Ex-
pressao temporal do gene PF10.0097 (oligo j647_6), nao senoidal e que nao foi incluido
pela abordagem DFT [15].

quando vistas pela sub-janela. Isto, por um lado, diminui o erro de estimacao das dis-
tribuigoes conjuntas pelo fato de tornar equivalentes formas raramente observadas e, por
outro lado, aumenta o erro de estimacao introduzindo ruido na classificacao da forma. A

melhor janela W* deve balancear adequadamente esses efeitos.

A secao 4.3 explicou a importancia de selecionar uma forma para a janela W na cons-
trucao de um W-operador. Para explorar o conceito de entropia, as posigoes da janela
que projetam a sua forma sao tomadas como varidveis (caracteristicas) que compoem um
vetor aleatorio X. Entao, construir W pode ser visto como um problema de selecao de
caracteristicas que usa E[H(Y|Xz)] como uma fungao critério. A figura 6.11 ilustra esse
conceito, mostrando duas formas possiveis para W. Nesta figura, as caracteristicas seleci-
onadas X z sao indicadas como células pretas, ou seja, 5 caracteristicas foram selecionadas

em 6.11(a) enquanto que 13 foram selecionadas em 6.11(b)

Nesta secao serao apresentados alguns resultados de filtragem de imagens e de reconhe-
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(i}

Figura 6.11: Janelas com (a) 5 caracteristicas e (b) 13 caracteristicas.

cimento de texturas obtidos da aplicacao do algoritmo SFS de selecao de caracteristicas,
adotando a entropia condicional média como fungao critério para avaliar W-operadores.
A rigor, utilizamos um algoritmo SFS levemente modificado. Ao invés de fornecer o
parametro d (dimensao) como critério de parada para o algoritmo, fizemos com que ele
incluisse caracteristicas até que a entropia condicional média nao pudesse ser melhorada,

ou seja:

SFS-modificado(X)
7' — ¢;
REPITA
7 — 7
7 —ZU{X,: F(ZUX,) =min(mini<j<,F(ZVU X;),F(Z)),VX; ¢ Z}
ATE QUE (|Z'| =d OU Z' = Z)
DEVOLVA Z'
Note, no procedimento acima, que a fungao critério F utilizada nos experimentos é a

entropia condicional média E[H (Y|X z)] definida pela equagao 5.8. Portanto, buscaremos

minimiza-la para obter W. A estimagao da equacao 5.8 é baseada em um conjunto
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de treinamento consistindo de pares de imagens original/ideal de uma forma andloga a

construgao de operadores de imagens PAC [10, 53].

Filtragem de imagens ruidosas

A aplicacao da entropia condicional média para construir W-operadores foi cuidadosa-
mente analisada em diversos experimentos de filtragem de imagens binarias, uma etapa
fundamental em andlise de formas [21]. Ruido sal e pimenta foi adicionado as imagens
binarias, e W-operadores para filtrar essas imagens ruidosas foram gerados usando a me-
todologia criada. A figura 6.12 apresenta as imagens originais e um exemplo de suas
respectivas versoes com ruido sal e pimenta 10% (ou seja, cada pixel foi alterado com
10% de probabilidade) utilizados nos experimentos. A figura 6.13 mostra uma imagem de

partitura musical e um exemplo dessa imagem com ruido sal e pimenta de 3%.

(1a) (1b)

(3a) (3b)

Figura 6.12: Imagens e exemplos com 10% de ruido sal e pimenta.
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(b)

Figura 6.13: (a) Imagem de partitura; (b) exemplo com 3% de ruido sal e pimenta.
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Primeiramente, analisamos o comportamento do erro médio absoluto (MAE - Mean
Absolute Error) para as imagens da figura 6.12. O MAE nada mais é do que a razao da
contagem dos pixels classificados incorretamente com relagao ao nimero total de pixels da
imagem. Selecionamos imagens simples com ruido adicionado para poder controlar todos
os parametros com o objetivo de analisar o MAE como uma funcao de duas variaveis:
(1) o tamanho do conjunto de treinamento usado para selecionar a melhor janela para
o W-operador e (2) o tamanho do conjunto de treinamento usado para construir o W-
operador. Utilizamos quatro tamanhos crescentes de amostras: 1/4 de uma imagem, 1/2
de uma imagem, 1 imagem e 3 imagens. Nos casos onde se retira menos de uma imagem
como amostra, os pixels sdo obtidos de maneira aleatéria (distribuigdo uniforme). Cada
experimento consistiu em selecionar uma janela e treinar o W-operador com conjuntos de
treinamento de tamanho crescente para depois aplica-los a 10 imagens ruidosas geradas
pelo mesmo modelo de ruido. A figura 6.14 resume os resultados de MAE nas imagens 1,
2 e 3 da figura 6.12. MAE minimo se refere ao menor erro obtido entre as 10 execugoes,
enquanto o MAE médio indica a média dos erros dentre as 10 execucoes. E importante
notar que nos trés casos o uso de maiores conjuntos de treinamento, tanto para selecionar a

janela como para construir o W-operador, melhora a performance do filtro, como esperado.

E importante analisar as janelas selecionadas para esses experimentos, que sao apre-
sentados na figura 6.15. Cada imagem nessa figura é associada a uma série de 10 execugoes
de selecao de janela para um respectivo tamanho de conjunto de treinamento. Uma matriz
acumuladora foi criada, onde cada célula corresponde a uma variavel da janela. Para cada
execugao, as varidveis selecionadas foram incrementadas na matriz acumuladora (proce-
dimento anélogo ao esquema de votagao da transformada de Hough [21]). As imagens
da figura 6.15 mostram as matriz acumuladoras correspondentes, sendo que os niveis de
cinza codificam o ntiimero de votos que cada célula recebeu (os niveis de cinza mais escuros
correspondem as celulas mais votadas). Como pode ser observado, as células bem votadas
possuem um formato especifico que é a melhor janela para construir um W-operador para
o tipo considerado de imagem e ruido. Este efeito é usado para definir uma janela mais
adaptada para construir o W-operador da seguinte forma: no i-ésimo experimento, o con-
junto de d; variaveis, correspondentes ao minimo da “curva em U” da entropia condicional
média, ¢ selecionada. O numero final de varidveis é a média arredondada para baixo de

todos os d;, denotado como d, isto €, as d variaveis mais votadas sao selecionadas.
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selegio selegio aelegfio Bﬂlegac selegio selegdo selegdo selegdo
172 14 172

. ccmsn u\;ao

MAE minimo  0.0056633 0.0080612 0.0057653 0.0000400  MAE minime  0.0049288 0.0062516 0.0077318 0,0107390
MAE médio  0.0070408 0.0087908 0.0071735 00118370 MAE médio  0.0053099 0.0068641 0.0084562 0.0119360

comstrugac
12

MAE minimo  0.0046420 0.0048980 0.0036735 0.0050000  MAE minime  Q.0049918 0.0045037 0.0051020 0.0076688
MAE médio  0.0055714 0.0058010 0.0052602 0.0067041 MAE médic  0.0055130 0.0050842 0.0058460 0,0084546

comstrugac
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Q

ccmstrugac
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comstrugao
1

Q

MAE minimo  0.0036735 0.0031122 0.0025082 0.0040306 MAEminimo 0.004298% 0.0031809 0.0036691 0.0036218
MAE médio  0.0050102 0.0038776 0.0036837 0.0045561 MAE médic  0.0048123 0.0036938 0.0041163 0.0041887

comstrugio

3

construgao
3

Q
Q

MAE minimo  0.0038776 0.0024400 0.0027351 0.0020918 MAEminime 0.0039210 0.0029447 0.0026612 0.0027242
MAE médio  0.0047092 0.0035969 0.0035918 0.0030204 MAEmédio  0.0045257 0.0033557 0.0030518 0.0030408

(1) (2)

selegio selegio selegio selegio

comstrugac
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MAE minime  0.014928 0.017873 0.01€753 0.021841
MAE médic 0.015568 0.018336 0.018345 0.022532
construgdo
112
MAE minime  0.012598 0.015338 0.0147535 0.018345
MAE médic 0.013801 0.016036 0.015360 0.018900
construgdo
1
MAE minimo  0.012125 0.012125 0.012708 0.013306
MAE médio 0.012725 0.013021 0.013103 0.014454
comstrugao
3
MAE minime  0.011621 0.011133 0.010944 0.01114%
MAE médic 0.012172 0.011587 0.011552 0.011971

(3)

Figura 6.14: Resumo dos resultados da técnica de entropia condicional média sobre as

imagens 1, 2 e 3 da figura 6.12.
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Matriz
acumuladora

Janela
final

selegio selegio selegio selegio
174 172 1 3

(3)

Figura 6.15: Matrizes acumuladoras e janelas W-operadoras obtidas para as imagens 1,

2 e 3 da figura 6.12 apods 10 execugoes.
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Mediana3 X 3 Mediana5X 5 Mediana3 X 3 Mediana5X 5

Bl ¢

MAE minimo  0.0053530 0.0091628 MAE minimo  0.0027771 0.0021057
MAE médio  0.0060493 0.010219%0 MAE médioc  0.0031570 0.0023239

(1) (2)

Mediana 3 X 3 Mediana5X 5

MAE minimo  0.015945 0.024£73
MAE médio 0.016725 0.025360

(3)

Figura 6.16: Resultados obtidos da aplicagao do filtro da mediana 3 x 3 e 5 X 5 para as

imagens 1, 2 e 3 da figura 6.12 ap6s 10 execugoes.

O ruido sal e pimenta é usualmente tratado em processamento de imagens pelo filtro
da mediana. Comparamos os resultados dessa técnica tradicional com a técnica proposta.
Aplicamos o filtro da mediana utilizando as janelas 3 x 3 e 5 x 5 sobre 10 imagens
ruidosas para cada uma das imagens da figura 6.12 e obtivemos os respectivos MAE
minimo e o médio dentre as 10 execucoes. Compare os resultados das tabelas da figura
6.16 com aqueles das tabelas da figura 6.14. Exceto para a imagem 2, utilizando pelo
menos 1 imagem para selecionar os pixels da janela e pelo menos 1 imagem para construir
o W-operador, a performance da técnica proposta foi superior as performances obtidas

com os filtros da mediana.

Uma propriedade fundamental da técnica que utiliza entropia condicional média é que
os filtros W-operadores gerados por ela tém a capacidade de melhorar significativamente

a imagem resultado. Denominamos o processo de utilizar a imagem resultado como uma
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nova imagem ruidosa para ser submetida a um mesmo filtro de retroalimentagao. Mais
precisamente, sendo o filtro W-operador uma funcao W : I — I, onde [ representa o

espaco matricial das imagens, a retroalimentacao é simplesmente a fun¢ao W (W (1)).

Repetimos entao os mesmos experimentos aplicando a retroalimentacao tanto para a
nossa técnica quanto para a técnica de mediana sendo que seus respectivos resultados
podem ser vistos nas figuras 6.17 e 6.18. Note que a aplicacao da retroalimentacao com
a técnica da mediana nao garante melhora nos resultados. J4 com a nossa técnica, a
retroalimentacao melhorou bastante a performance para as imagens 1 e 2 e melhorou um

pouco (entre 5% e 10%) os resultados para a imagem 3.

Um ultimo experimento foi realizado utilizando uma imagem que apresenta uma quan-
tidade significativa de formas bem finas (largura de 1 ou 2 pixels). A figura 6.13 apresenta
a imagem de uma partitura musical que possui essa caracteristica e uma versao com 3%
de ruido sal e pimenta. Utilizamos apenas 1 imagem para selecionar a janela e 1 imagem
para construir o W-operador. O restante do processo é andlogo ao que foi feito para
as outras trés imagens. A tabela 6.2 apresenta os valores MAE obtidos da aplicacao do

método de entropia condicional e da técnica da mediana com e sem retroalimentacao.

Sem retroalimentacao | Com retroalimentacao
MAE minimo 0.00054819 0.00047746 ECM
MAE médio 0.00060099 0.00050592
MAE minimo 0.00528850 0.00530190 Mediana 3 x 3
MAE médio 0.00533200 0.00532910
MAE minimo 0.01528500 0.01519800 Mediana 5 x 5
MAE médio 0.01528500 0.01527800

Tabela 6.2: Tabela dos erros MAE para os resultados de 10 execugoes das técnicas de
entropia condicional média e mediana, com e sem retroalimentacgao, aplicadas na imagem

de partitura da figura 6.13.

A tabela acima mostra que os resultados obtidos com o W-operador construido por
entropia condicional foram cerca de 8 a 10 vezes melhor do que com o filtro da mediana
3 x 3 e cerca de 30 vezes melhor do que com o filtro da mediana 5 x 5. Essa diferenca

de performance é bastante perceptivel na figura 6.19, onde sao confrontadas a melhor
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selegdo selegio se]ega’c se]egao selegio selegdo BEJEGF'AU selegido

/4 2
construgdo comstrugdo
14 14

MAE minime  0.0026020 0.0037245 0.0043367 0.0088776 MAE minime  0.0025983 0.0021101 0.0028817 0.0059366
MAE médico  0.0040357 0.0049235 0.0052551 0.010383 MAE médic  0.00288%¢ 0.0024266 0.0033447 0.0060064

J

MAE minime  0.0019388 0.0020408 0.001479¢ 0.0026531 MAE mimime  0.0023778 0.0021573 0.0024408 0.0035903
MAE médic  0.0025051 0.0030918 0.0022143 0.0044031 MAE médio  0.0028140 0.0023085 0.0027526 0.0039872

construgdo ‘ ‘
1

MAE minime 00012755 0.0011224 0.00132¢5 0.0010714 MAE minime  0.0022361 00017164 00019054 00016062
MAE médico  0.0023265 0.0019235 0.0018673 0.00179C8 MAE médic  0.0026203 0.0019085 0.0022046 0.0019936

comstrugdo
3

MAE minimo  0.0015306 0.0005102 0.0010204 0.0004082 MAE minime  0.0022361 0.0015905 0.0014645 0.0013857
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1/4
MAE mimimo  0.013338 0.016723 0.016613 0.020472
MAE médio 0.013927 0.017175 0.017948 0.021421
construgdo
172
MAE minimo  0.011196 0.013102 0.013479 0.016802
MAE médio 0.012015 0.014018 0.013909 Q.017750
consirugdo
1
MAE minimo  0.010818 0.010393 0.011212 0.011527
MAE médio 0.011423 0.011724 0.012006 0.012202
comstriugao
3
MAE minimo 0.010519 0.010598 0.010047 0.010850
MAE médio 0.010873 0.010965 0.010861 0.011588

(3)

Figura 6.17: Resumo dos resultados da técnica de entropia condicional média com retro-

alimentacao sobre as imagens 1, 2 e 3 da figura 6.12.
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Mediana3 X 3 Mediana5X 5 Mediana 3 X 3 Mediana5X 5

+ |+ 4 4

MAE minimo  0.0043885 0.008053¢ MAEminimo 0.0017080 0.0016785
MAE médio  0.0058401 0.009€885 MAE médio  0.0019119 0.0019287

(1) (2)

Mediana3 X 3 Mediana 5 X 5

MAE minime  0.015671 0.024680
MAE meédio 0.016331 0.025409
(3)

Figura 6.18: Resultados obtidos da aplicacao do filtro da mediana 3 x 3 e 5 x 5 com

retroalimentacao para as imagens 1, 2 e 3 da figura 6.12 apds 10 execugoes.
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imagem (MAE minimo) obtida do W-operador por entropia condicional média por retro-
alimentacao com a melhor imagem obtida do filtro de mediana utilizando janela 3 x 3
por retroalimentagao. E importante observar que o filtro da mediana afeta severamente
os padroes finos na imagem, muito mais do que o W-operador por entropia condicional.

A matriz acumuladora e a janela obtidas estao representadas na figura 6.20

Reconhecimento de texturas

Aplicamos o nosso método proposto de construcao de W-operadores também no contexto
de reconhecimento de texturas. Considere a imagem da figura 6.21 representando uma

concatenacao de 4 texturas com 4 niveis de cinza.

Utilizamos 1/4 de cada uma das regides das texturas como conjunto de treinamento
para obtengao da janela do W-operador (os pixels sao obtidos aleatériamente com distri-
buigao uniforme). As classes possiveis de textura sao: 0 (superior esquerda), 1 (superior
direita), 2 (inferior esquerda) e 3 (inferior direita). A atribuicdo de classes e a legenda
de classificacao ¢ ilustrada na figura 6.22. Note que, na legenda, existe uma classificacao
chamada de “indefinida”. Este tipo de classificagao ocorre quando existir instancias xz

de Xz que nao foram cobertas pelo conjunto de treinamento.

A figura 6.23 mostra a matriz acumuladora e a janela do W-operador obtida a partir
de 10 execugoes utilizando 1/4 das regides correspondentes a cada textura como conjunto

de treinamento.

Apos a obtencao da janela, a construgao do W-operador baseada nessa janela utilizou
1/4 de cada uma das regides de textura. O resultado de aplicar esse W-operador para

reconhecer as texturas da imagem da figura 6.21 pode ser observada na figura 6.24.
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Figura 6.19: Resultados obtidos por retroalimentacao na imagem de partitura da figura
6.13. (a) Mediana 3 x 3; (b) W-operador.
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Figura 6.20: (a) Matriz acumuladora; (b) Janela.
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Figura 6.21: Concatenacao de 4 texturas.
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Figura 6.22: (a) Atribuicao das classes; (b) Legenda de classificagao.

Discussao

Cada uma das regioes compreendidas pelas texturas apresentam preponderancia de

uma unica classificagdo. Entao, para atribuir uma textura a uma dada regiao basta
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Figura 6.23: (a) Matriz acumuladora; (b) Janela.

Figura 6.24: Resultado do reconhecimento das texturas da imagem original.

verificar o rétulo mais freqiiente naquela regiao. Quanto maior a diferenca entre o rétulo
mais freqiiente e os demais rotulos, mais confianca teremos sobre a textura de uma regiao.
Os histogramas de freqiiéncia da figura 6.25 mostram que, para as quatro regioes da figura
6.21, existe um rétulo que aparece em, no minimo, 50% do ntmero total de rotulacoes do
W-operador. Além disso, o ntimero de ocorréncias do rétulo mais frequiente foi no minimo
duas vezes e meia maior que a freqiiéncia do segundo rotulo mais freqiiente para as quatro
regides. O nimero de rotulos indefinidos (valor 4 na legenda de classifica¢do) nao superou

15% do ntimero total de rotulagoes em nenhuma das regioes.
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Figura 6.25: Histograma das freqiiéncias de cada uma das rotulagoes realizadas pelo W-

operador nas 4 regioes da figura 6.21.

6.2 Selecao de conjuntos de genes fortes através de

MSV

6.2.1 Introducao

Os resultados descritos nesta secao foram obtidos pela aplicacao de uma técnica elaborada
pelo prof. Dr. Paulo J. S. Silva do IME-USP [64], tendo sido usada para anélise de dados
de microarray e, atualmente, esta técnica vem sendo utilizada para andlise dos dados de
SAGE [71]. Aplicamos o método de entropia condicional para validar esses resultados

(ver segao 6.1.2).

As técnicas de microarray e SAGE lidam com milhares de expressdes de genes ao

mesmo tempo. Dentre esse enorme conjunto de genes, o interesse estd em selecionar um
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subconjunto pequeno de genes relativo ao conjunto inicial que melhor faz a disting¢ao entre
dois estados biolégicos distintos (por exemplo: tecido normal X tecido com tumor) através

de amostras de todas as expressoes génicas de cada tecido.

6.2.2 Genes fortes

Para selecionar genes diferencialmente expressos, foi utilizado o conceito de conjuntos de
genes fortes [47]. Um conjunto de genes fortes é um pequeno grupo de genes que pode

resistir a altas margens de erro na medida de expressao génica.

Para procurar genes fortes, cada amostra deve ser considerada como o centro de uma
distribuicao de probabilidade. Um parametro de variancia controla o efeito de dispersao.
A separacao dos dados em duas classes distintas ¢é feita através de hiperplanos (fig. 6.26).
Uma hipétese que geralmente é valida em dados de microarray e SAGE é que deve ser

facil separar os dados linearmente utilizando poucas amostras.

Figura 6.26: Hiperplanos separadores. A ilustracao da direita mostra o hiperplano que

separa os dados com a menor margem de erro possivel.

Primeira estratégia para selecao de genes fortes

Procura-se inicialmente por planos que resistam ao maximo a erros nas medidas. Este
problema é modelado e resolvido com o uso de programacao linear e algoritmos de selecao
de caracteristicas através de maquinas de suporte vetorial (MSV). O problema é que o

nimero de genes selecionados por esses planos é alto (15 a 25).
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Segunda estratégia para selecao de genes fortes

Emprega-se a estratégia anterior para realizar uma pré-selecao de candidatos (entre 100
e 200). Os candidatos sao entao agrupados em grupos menores (3 ou 5 genes) de todas as
combinagoes possiveis. Cada grupo é usado para classificar os dados e os melhores grupos
sao selecionados. Os genes mais importantes sao aqueles que forem mais freqiientes nos
melhores grupos. Os critérios de ordenagao que podem ser usados sao: freqiiéncia, posicao,

indice de credibilidade ou uma combinacao dos treés.

A secao seguinte descreve uma das contribuicoes deste trabalho: um sistema de iden-
tificagao e selecao de genes fortes que utiliza a implementacao desta técnica como nticleo
do sistema. Outra das contribuicoes deste trabalho, também discutida na préxima secao,
foi a introducao da nogao de indice de credibilidade como mais um critério de analise dos

subconjuntos de genes devolvidos por esta técnica.

6.2.3 Sistema de identificacao e selecao de genes fortes

Esse sistema vem sendo utilizado para andlise de dados de SAGE provenientes de uma
colaboragao com a pesquisadora Helena Brentani do Ludwig Institute for Cancer Research.
Tal colaboracao tem por objetivo encontrar genes que sao responsaveis por distinguir dois
estados biolégicos (por exemplo: tumor canceroso X normal ou dois tipos especificos de

cancer).

O objetivo desse sistema pipeline é o de integrar todos os processos envolvidos na
identificacao e selecao de genes fortes em um tnico programa principal que cuida de
receber e formatar os dados de entrada, executar os processos na ordem correta e coletar

os dados de saida de cada um destes processos, gerando um relatério final dos resultados.

Geralmente, as tabelas de entrada possuem pouco mais de 200 bibliotecas de SAGE;,
cada uma delas correspondendo a uma amostra de tecido de algum orgao do corpo humano
(por exemplo: cérebro, mama, estomago, pancreas, além de outros). Algumas dessas
bibliotecas sao de controle normal e outras sao de algum tipo de tumor. Cada uma delas
contém da ordem de 20000 expressoes génicas (n = 20000). A parte responsavel pelo
pré-processamento do sistema cuida de ler uma tabela de entrada e dispor as informagoes

sobre a forma de matriz, na qual cada biblioteca esteja disposta por linha e cada coluna
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corresponda a um gene com suas expressoes sobre as bibliotecas. Portanto, cada célula

(i, j) da matriz de expressoes corresponde a expressao do gene X; na biblioteca Bib;.

Com a matriz em maos, os pesquisadores estao interessados em respostas para questoes
especificas, como: “Quais genes sao responsaveis pelo tumor glioblastoma cerebral?”.
Para este exemplo, seleciona-se apenas as bibliotecas de glioblastoma e as bibliotecas de
tecido cerebral normais, formando no total ¢ amostras. Em seguida, deve-se rotular essas
amostras de tal forma que as do primeiro grupo recebam o rétulo +1 (presenca do tumor)
e as amostras do segundo grupo recebam o rétulo -1 (auséncia de tumor). Assim, obtém-
se os elementos necessarios para responder a essa questao: um conjunto de treinamento
composto por uma matriz de expressoes t X n e um vetor de t rétulos. Portanto, uma
questao biolégica pode ser representada por uma selecao das bibliotecas que irao compor

dois grupos distintos.

Cada valor de expressao é um nuimero inteiro positivo que indica o nimero de vezes
que uma determinada tag (gene) foi observada em uma determinada biblioteca®. Cada
biblioteca tem um numero total de observagoes de tags. Portanto, o préximo passo de
pré-processamento € dividir cada expressao pelo niimero total de observagoes das tags da

biblioteca correspondente, ou seja, para 1 < i <teparal <j <n:

em que x;; ¢ a expressao do gene X; na biblioteca Bib; e nBib; é o numero total de tags
observadas na biblioteca ¢. Portanto, a matriz de contagens passa a ser uma matriz de

freqiiéncias.

Em seguida, aplica-se um passo de normalizacao sobre a matriz através da trans-
formagao normal [21] (vide equagao 5.10 na segao 5.2) para que todos os genes tenham
a mesma amplitude de valores. Apds este passo, se x;; tiver valor negativo, isso significa
que o gene X; tem um valor de expressao na biblioteca i que esta abaixo da média das
suas proprias expressoes entre todas as bibliotecas. Caso contrario (valor positivo) X; se

expressou acima da média.

Esta matriz e o vetor de rétulos sao fornecidos ao nicleo do sistema, que devolve uma

tabela com os mil melhores subconjuntos de genes ordenados pelo erro. Desta tabela

2Para uma breve discussao sobre a tecnologia de SAGE, ver secdo 3.2.2
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obtém-se facilmente o niimero de ocorréncias de cada um dos genes nesses subconjuntos,
servindo como um critério adicional para selecao final dos subconjuntos. Esta selecao
final (normalmente menos de 10 subconjuntos) nao é realizada de forma automadtica, mas
de forma parcialmente subjetiva com base no erro e na freqiiéncia dos genes. Ou seja, a

selegao final fica a cargo dos pesquisadores.

Em geral, o nimero de bibliotecas envolvidas em uma determinada questao biolégica
gira em torno de 10 a 30. Para este nimero relativamente pequeno de amostras, normal-
mente trabalha-se com subconjuntos de 3 genes (trincas), pois o erro de estimagao que se
comete ao levar em conta subconjuntos de 4 ou mais genes passa a ser muito alto para
tal quantidade limitada de amostras. Levando trincas em consideracao, é relevante notar
que o numero de subconjuntos devolvidos (1000) pela técnica é infimo se comparado ao
universo de todas as trincas possiveis (combinacao da ordem de 20000, 3 a 3 ~ 1,3 trilhao

de trincas).

Para facilitar o trabalho de sele¢ao final, o sistema gera uma tabela em formato html na
qual cada linha contém informagoes sobre um determinado subconjunto de genes, contendo
o nome de cada gene, o nimero total de bibliotecas, o nimero de bibliotecas do primeiro
grupo, o erro, a distancia entre os grupos, a freqiiéncia com que cada gene aparece na
tabela e um indice de credibilidade C que se obteve desse subconjunto (figura 6.27). Caso
os subconjuntos considerados sejam trincas, cada linha terd também apontadores para
dois graficos tridimensionais que mostram os valores das expressoes da trinca considerada
em cada biblioteca representados por um ponto no espago formado pelos 3 genes nos
eixos X, Y e Z. Esses valores podem ser obtidos tanto da matriz de freqiiéncias quanto
da matriz normalizada, mas para facilitar a interpretacao, o sistema adota os valores de
freqiiencia (x;;/nBib;). Cada ponto terd cor azul ou vermelha, dependendo do grupo do
qual a biblioteca faz parte (-1 ou +1 respectivamente) (figura 6.28). Um desses graficos
apresenta também os intervalos de credibilidade com indice de credibilidade C em torno
de cada ponto (figura 6.29). Segue a seguir uma breve explicagdo sobre a geragao dos

intervalos de credibilidade em torno de cada ponto e o calculo do indice de credibilidade.



6.2 Selecao de conjuntos de genes fortes através de MSV

97

Jéééé_i_i_]_l_i_i_l

1 JALS833702 |BCO14549 [BCOC3091 |14 6 10.00359811.977421 |1 0.85156
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3 [BCO033872 |NM_004092]AK093630 |14 6 10.00646011.945676 |145{32 187 |0.64844
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Figura 6.27: Exemplo de tabela gerada mostrando 10 melhores trincas.
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Figura 6.28: Exemplo de grafico 3D dos valores de expressao da melhor trinca obtida para

a tabela da figura 6.27.

6.2.4 Intervalo e indice de credibilidade

O conceito de indice de credibilidade para uma determinada trinca é outra das con-

tribuigoes deste trabalho, realizada em conjunto com Ricardo Z. N. Veéncio, aluno de

mestrado em estatistica do IME-USP.
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Figura 6.29: Exemplo de grafico 3D com intervalos de credibilidade sobre a figura 6.28.

Como os dados de expressao do SAGE s@o obtidos por amostragem (contagem de
tags observadas), é importante obter uma margem de credibilidade para cada uma das
expressoes com base no total de tags observadas em uma biblioteca. E amplamente co-
nhecido que este problema pode ser modelado por uma funcao densidade de probabilidade
beta () [13]. Entao, dados dois ntiimeros inteiros a e b sendo a contagem de ocorréncias
de uma tag em uma determinada biblioteca e o nimero total de tags observadas nessa
biblioteca respectivamente, o intervalo de credibilidade em torno de a é calculado a partir

da funcao densidade beta dada pela seguinte férmula:

79(1 — z)b-e

T Te(1 — t)badt

/(@) (6.1)

Escolhido um indice de credibilidade C, tal que 0 < C < 1, os valores extremos do
intervalo de credibilidade, t; e t9, sao obtidos através da integragao da curva formada
por f(z) a partir de sua moda (pico, ponto de méximo da curva) (figura 6.30(a)) de tal
forma que a densidade de probabilidade nos pontos t; e ty sejam iguais (f(t1) = f(f2)) e

a drea debaixo da curva no intervalo [t1,t5] seja igual a C. Nem sempre isto é possivel,
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pois ha casos onde a fronteira de um dos lados de f(x) é atingida antes da integragao ter
alcangado o valor C, ja que f(z) nao é necessariamente simétrica em torno de sua moda
(figura 6.30(b)). Se isto ocorrer, deve-se integrar o restante no outro lado da moda em
que a sua fronteira nao foi atingida. Usando a funcao densidade de probabilidade a priori
nao informativa, a moda da fun¢ao densidade de probabilidades ocorre em x = a, ou seja,

a moda ocorre no ponto de contagem de ocorréncias da tag considerada.

: =
2 &
g 5
] =

95%

99% 95% “~.__
T 1 T I T T T I
0.0 05 1.0 co 02 04 06 0.8 10
| data (a) Tldata (b)

Figura 6.30: Construcao dos intervalos de credibilidade. (a) 3 exemplos de intervalos
de credibilidade. (b) Exemplo de assimetria de uma funcdo densidade de probabilidades

beta.

Assim, o célculo do indice de credibilidade de uma determinada trinca de genes é
feito da seguinte maneira. Fixada uma biblioteca e fixados os valores de uma dada trinca
de genes sobre ela formando um ponto no espaco tridimensional, calcula-se os intervalos
com o indice de credibilidade C dado para cada uma das expressoes que o compoem. Em
seguida, constroi-se um paralelepipedo envolvendo o ponto em questdao. Apds a projecao
dos paralelepipedos sobre todos os pontos utilizando o mesmo C, realiza-se o seguinte
teste: se nenhum dos paralelepipedos do grupo 1 cruzar com nenhum paralelepipedo do
grupo 2, significa que tal trinca possui indice de credibilidade maior que C, caso contrario,

possui indice de credibilidade menor que C.

Conseqiientemente, para descobrir o indice de credibilidade aproximado de uma de-
terminada trinca, aplica-se uma busca bindria no intervalo [0, 1], estipulando inicialmente

C = 0.5 e testando se um dos paralelepipedos de um grupo cruza com um de outro grupo.
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Se sim, aplica o mesmo teste para C = 0.25. Senao, aplica para C = 0.75. Quanto maior
a profundidade da busca binaria, mais preciso sera o indice de credibilidade obtido. O

sistema adota profundidade 7, ou seja, o mesmo procedimento é aplicado 7 vezes.

Resultados

Realizamos um teste de classificagao com a trinca de menor erro obtido para o cruzamento
dos tumores cerebrais glioblastoma x astrocytoma graus II e III através de 6 bibliotecas
de glioblastoma e 8 bibliotecas de astrocytoma (4 de grau Il e 4 de grau III), ou seja, as
6 primeiras pertencentes ao primeiro grupo (azul) e as 8 ultimas pertencentes ao segundo
grupo (vermelho). As figuras 6.27, 6.28 e 6.29 sao relativas a esse cruzamento. E impor-
tante observar que além de ser a melhor trinca pelo critério de erro, ela também tem o
melhor indice de credibilidade se comparado com as outras 10 trincas (ver figura 6.27).
A figura 6.31 ilustra esse fato através de um grafico (credibilidade x erro) para as 1000
melhores trincas. O valor (credibilidade, erro) da trinca escolhida (a de menor erro) esté

representada por um “+” vermelho no grafico.
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Figura 6.31: Gréfico (credibilidade x erro de cada uma das 1000 melhores trincas). O
valor da credibilidade e do erro da trinca escolhida para classificacao esta representada

com o simbolo “+7.
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Foram adicionados aos mesmos graficos, 4 valores da mesma trinca em questao refe-
rentes a outras 4 bibliotecas de astrocytoma grau Il que nao faziam parte do cruzamento.
Estes valores estao representados em verde na figura 6.32. Note que a trinca conside-
rada classificou as 4 bibliotecas de teste corretamente porque todos os novos valores estao
localizados bem préximos dos pontos vermelhos (segundo grupo), confirmando a sua ca-
pacidade de separar bem essas duas classes. Mais informacgoes poderao ser obtidas com o

artigo [8], que encontra-se em fase de preparagcao.

BC003091
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Figura 6.32: Resultado da classificacao das novas bibliotecas de astrocytoma grau II

(representadas com o simbolo “+7).

A secao 6.1.2 mostrou a realizagao de dois experimentos nos quais aplicamos o método

de entropia condicional para validar esses resultados.
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Capitulo 7
Conclusoes

Neste texto, foram apresentadas as contribuicoes deste mestrado, sendo a principal de-
las, uma funcao critério para selecao de caracteristicas adequada para separar duas ou
mais classes distintas e que nao privilegie subespacos que separem as classes linearmente.
Ela baseia-se nas entropias condicionais da varidvel classe dadas as instancias de um su-
bespaco de caracteristicas. A proposta de realizar selecao de caracteristicas através de
conceitos de informagdo mitua e entropia nao é nova [14, 35, 39, 50, 72, 77]. Porém, a
alteracao da formula da entropia condicional média para comportar a constante a como
uma forma de atribuir pesos as instancias nao observadas €, sem divida, uma contribuicao
importante e fundamental para evitar os erros de estimacao que se comete ao selecionar
subespacos com dimensao muito grande através de conjuntos de treinamento relativa-
mente pequenos. Sem este valor a, quaisquer subespacos de dimensao maiores teriam
sempre entropias condicionais médias menores do que os subespacos menores contidos
neles. Agindo assim, estariamos realizando reducao de dimensionalidade desprezando a

“curva em U” caracteristica do problema da dimensionalidade.

Um problema em aberto que ficou deste trabalho estd em como estimar corretamente
o valor de a. Embora o valor & = 1 tenha sido adotado pelos nossos experimentos com
resultados satisfatérios, estimar o valor de «, talvez com base no tamanho do conjunto

de treinamento, pode resultar em subespacos ainda melhores.

Estudar o valor da entropia condicional média também é outro desafio para descobrir
se um subespaco de caracteristicas selecionado realmente é um bom preditor dos rotulos.

E fato que, fixado «, o subespaco de caracteristicas selecionado sera o melhor preditor
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dentre todos os subespacos, caso o algoritmo de busca tenha testado todas as combinacoes
possiveis. O problema é que existem situagoes nas quais nao existe um subespaco de
caracteristicas que seja um bom preditor dos rétulos. No problema de identificar redes
de regulacao geénica, por exemplo, resolver esta questao é fundamental pois pode ser
que existam genes cujas expressoes nao sejam influenciadas por nenhum outro gene (nés

disjuntos da rede).

As aplicagoes abordadas neste trabalho foram bastante diversificadas, abrangendo
duas areas da computacao: bioinformatica e processamento de imagens. A funcao critério
proposta para selecao de caracteristicas vem atendendo satisfatoriamente as exigéncias
de cada area. Isto comprova a genericidade do método proposto. Segue abaixo algumas

consideracoes sobre trabalhos em andamento e futuros.

e Estimacao de a e estudo da significancia do valor da entropia condicional média

com base no conjunto de treinamento.

e Na analise de dados de SAGE sobre tecidos humanos mencionada anteriormente,
os resultados da questao bioldgica discutida neste texto estao em fase de validacgao
experimental [8]. Caso tais resultados sejam validados com sucesso, o préximo passo
sera a analise de outras questoes bioldgicas ja propostas através da mesma técnica

de MVS combinada com a técnica de entropia condicional média.

e No caso da identificacao de redes de regulacao génica em dados de microarray de
malaria, o projeto encontra-se em fase de ajuste de parametros e validacao com
dados simulados. Algumas variantes do modelo proposto estao sendo discutidas para
posterior implementacao e testes com dados simulados para, em seguida, aplica-lo

aos dados reais visando a producao de subsistemas de regulacao mais confidveis [7].

e No contexto de processamento de imagens, a técnica proposta para encontrar um
W-operador minimal é bastante genérica, podendo ser utilizada em diversas outros
aplicacoes, por exemplo, na analise de documentos. Um refinamento possivel da
técnica considerada é a construcao de W-operadores no contexto de andlise multi-

resolugao [28].

e Um projeto tido como conseqiiéncia do critério proposto com este mestrado é re-
ferente ao desenvolvimento de um algoritmo branch and bound de selecao de ca-

racteristicas que explora a propriedade da “curva em U” formada pelos valores das
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entropias condicionais médias em funcao da dimensao das caracteristicas. Este pro-
jeto vem sendo desenvolvido com o objetivo inicial de obter janelas W-operadoras
minimais para reconhecimento de texturas [59]. Comparagao deste algoritmo com

algoritmos classicos da literatura, como o SFS ou o SFFS, estao previstos.
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