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RESUMO

SOUZA, Jovani Taveira de. Métodos de selegao de atributos e analise de
componentes principais: um estudo comparativo. 2017. 73 f. Dissertagao
(Mestrado em Engenharia de Producgéo) - Universidade Tecnolégica Federal do
Parana. Ponta Grossa, 2017.

A neoplasia € um grande desafio para os pesquisadores devido a sua alta
complexidade. Apesar dos avangos em diagndsticos, os estudos apontam que, além
da analise de dados, séo necessarios métodos que otimizem e auxiliem o processo
de tomada de decisdo. Neste sentido, a reducado de dimensionalidade de dados tem
contribuido significativamente, auxiliando nesse processo, devido a quantidade de
genes (atributos), ser muito ampla comparada ao numero de amostras (classes). Este
trabalho, portanto, visa fornecer um estudo comparativo entre dois métodos de
reducdo de dimensionalidade, aplicados em trés bases de dados no dominio de
expressdo g@génica: LungCancer-Michigan, LungCancer-Ontario e LungCancer-
Harvard, todas relacionadas ao cancer de pulmdo. Os métodos aplicados foram:
Selecado de Atributos e Analise de Componentes Principais (PCA), ambos usados
como uma etapa de pré-processamento na Mineragdo de Dados. Os algoritmos de
classificagao escolhidos foram: Naive Bayes, SVM, J48, 1-NN, 3-NN, 5-NN e 7-NN.
Foi utilizado o Weka como software para procedimentos de analise. Uma série de
experimentos foi realizada para avaliar a acuracia e aplicabilidade dos algoritmos para
ambos os métodos. Como resultado, foram evidenciados avancgos significativos nas
taxas de acerto (acuracia) dos classificadores envolvendo os métodos empregados,
utilizando como critério de avaliagdo a Validagcao Cruzada. A abordagem Wrapper, do
método de Selecao de Atributos, obteve os melhores resultados para as trés bases
de dados analisadas. O método de Analise de Componentes Principais, mesmo
apresentando taxa de acerto inferior, ndo pode ser descartado. Os algoritmos Naive
Bayes, SVM e 1-NN foram os que apresentaram melhor desempenho dentre as bases.
Foram denotados os atributos (genes) que apresentaram maior frequéncia nas bases
de dados. Portanto, a partir dos subconjuntos escolhidos, estes podem ser submetidos
a analises especificas, no intuito de direcionar diagndsticos mais precisos.

Palavras-chave: Reducao de Dimensionalidade. Selecao de Atributos. Analise de
Componentes Principais. Expressao Génica.



ABSTRACT

SOUZA, Jovani Taveira de. Methods of attribute selection and principal
component analysis: a comparative study. 2017. 73 f. Dissertation (Master in
Production Engineering) - Federal Technology University - Parana. Ponta Grossa,
2017.

Neoplasm is a major challenge for researchers because of its high complexity. Despite
advances in diagnosis, studies point out that in addition to data analysis, methods to
optimize and aid the decision-making process are necessary. In this sense, the
dimensionality reduction of data has contributed significantly, helping in this process,
due to the large number of genes (attributes) compared to the number of samples
(classes). This work, therefore, aims to provide a comparative study between two
methods of dimensionality reduction, applied to three databases in the field of gene
expression: LungCancer-Michigan, LungCancer-Ontario and LungCancer-Harvard, all
related to lung cancer. The methods applied were: Attribute Selection and Principal
Component Analysis (PCA), both used as a pre-processing step in Data Mining. The
classification algorithms chosen were Naive Bayes, SVM, J48, 1-NN, 3-NN, 5-NN and
7-NN. Weka was used as a software for analyses procedures. A series of experiments
was performed to evaluate the accuracy and applicability of the algorithms for both
methods. As a result, significant advances in the hit rate (accuracy) of the classifiers
involving the methods were evidenced, using Cross-Validation as the assessment
criterion. The Wrapper approach, from the Attribute Selection method, obtained the
best results for the three analyzed databases. The Principal Component Analysis
method, even presenting lower hit rate, could not be ruled out. The Naive Bayes, SVM
and 1-NN algorithms presented the best performance within the databases. The
attributes (genes) which presented the highest frequency in the databases were
denoted. Therefore, from the chosen subsets, these can be submitted to specific
analyzes in order to direct more precise diagnoses.

Keywords: Dimensionality Reduction. Attribute Selection. Principal Component
Analysis. Gene Expression.
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1 INTRODUGAO

Os estudos sobre neoplasia tém instigado pesquisadores na descoberta por
novos métodos € maneiras de combater essa patologia. O conhecimento acerca das
bases de dados que envolvem essa doenga € um grande desafio, pois as informagdes
contidas nessas bases se acumulam e aumentam exponencialmente, o que torna
dificil e complexo lidar com esse enorme volume de dados (ZOU et al., 2015)

Os riscos de se desenvolver neoplasia geralmente sao devidos a dois fatores:
ambientais e hereditarios (INCA, 2011). No que se refere as condi¢des ambientais,
pode-se afirmar que a exposigdo a determinados agentes ambientais pode
desencadear a predisposi¢cao ao desenvolvimento do cancer. Ja na questao fatores
hereditarios, as neoplasicas decorrem justamente por caracteristicas herdadas
geneticamente. Além disso, fatores genéticos podem influenciar significativamente a
probabilidade de desenvolver cénceres induzidos pelo meio ambiente (KUMAR;
ASTER; ABBAS, 2015).

As doencgas oncologicas s&o constituidas por um conjunto com mais de cem
patologias que possuem em comum o crescimento desordenado de células. Essa
“‘massa” invade tecidos e 6rgédos e, posteriormente, pode se tornar agressiva e
incontrolavel, ocasionando a formacgado de tumores ou neoplasias malignas (INCA,
2011). Essas células cancerosas ou células neoplasicas sao células anormais
decorrentes de alteragcdo no acido desoxirribonucleico (DNA). Portanto, a
compreensao dessas células torna-se necessaria pois, a partir disso, sera possivel
diagnosticar, com maior precisao, os genes susceptiveis a padroes neoplasicos.

Neste contexto, a utilizagdo da técnica de microarranjos se destaca, em
funcao de que determina, em uma amostra, os padrdes de expressao de milhares de
genes, simultaneamente (APOLLONI; LEGUIZAMON; ALBA, 2016; MACEDO, 2015).
A analise dos niveis de expressao permite identificar os genes alterados de uma
determinada doenca (LATKOWSKI; OSOWSKI, 2015).

De acordo com os autores Khalilabad e Hassanpour (2017), os desafios
enfrentados por esta técnica sdo a grande quantidade de informagbes e a
necessidade de técnicas estatisticas, tecnologias de informagédo ou abordagens de
aprendizado de maquinas que auxiliem nesse processo.

A dificuldade associada a dimensionalidade direciona a busca por uma

representacdo adequada, menor e relevante de uma base de dados bruta, a fim de
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tornar a analise de dados e reconhecimento de padrées mais facil e eficiente (YIN;
HUANG, 2010).

Neste sentido, os métodos empregados na Mineracao de Dados (Data Mining)
tém papel importante, pois exploram grandes quantidades de dados, a fim de
encontrar padrées, regras ou dados ocultos em uma determinada base (KAMBER,;
HAN; PEI, 2012).

Data mining € uma técnica pertinente a area de pesquisa denominada de
Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (Knowledge Discovery in
Databases — KDD). Dentro deste contexto, a etapa de mineragao de dados tem como
intuito transformar os dados em conhecimento util (FAYYAD et al.,1996).

Basicamente, data mining é um processo constituido por algumas etapas que
podem ser divididas em: selecdo; pré-processamento; mineragdo de dados e pos-
processamento, que aplicados conjuntamente, permitem a descoberta do
conhecimento (BORGES; NIEVOLA, 2012).

Ainda segundo os autores, neste ambito, os métodos de reducdo de
dimensionalidade sao utilizados, pois permitem reduzir o volume de informacdes, mais
precisamente o numero de atributos, eliminando os dados irrelevantes e/ou
redundante de uma determinada base de dados. Em mineracao de dados, a reducéo
de dimensionalidade € uma questao muito importante no processamento de dados de
alta dimensao (BARTL et al., 2011; ZHANG; JIANG; YE, 2010).

Existem varios métodos de reducado de dimensionalidade, dentre os quais
podem ser identificados: Isomap (/sometric Feature Mapping), Anadlise de
Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA), Selecao de Atributos,
Kernel, Kernel PCA (combinacdo de PCA com Kernel), Locally Linear Embedding
(LLE), entre outros. A adocao de alguns desses métodos neste trabalho justifica-se
pela natureza do problema a analisar, além da auséncia de estudos sobre o mesmo.
Nesta perspectiva, foram escolhidos os métodos de Seleg¢ao de Atributos e Analise de
Componentes Principais.

O método de Selegao de Atributos tem importancia fundamental em identificar
os atributos relevantes para uma determinada tarefa. Segundo Kira e Rendell (1992),
nesse método seleciona-se um subconjunto de atributos relevantes com objetivo de
melhorar o processo de aprendizagem, garantindo a qualidade dos dados. De acordo
com Macedo (2015), o método ira detectar os dados de microarranjos significativos

para o estudo em questao.
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A utilizacdo da Selegédo de Atributos em estudos envolvendo expressao de
genes pode aumentar o entendimento dos resultados produzidos, identificando a
influéncia de cada um dos atributos selecionados (BORGES; NIEVOLA, 2012). Sao
utilizadas duas abordagens no método de selegao de atributos a Filtro e a Wrapper,
distintas entre si na forma em que os subconjuntos séo testados.

Ja, a Analise de Componentes Principais (PCA), um método de analise de
dados, prevé uma sequéncia das melhores combinacdes lineares a partir dos atributos
originais de um determinado conjunto, além de ser uma das técnicas mais tradicionais
para reducao de dimensionalidade (BARSHAN et al., 2011; YIN; HUANG, 2010).

A PCA visa a obtengdo de um novo e reduzido conjunto de variaveis nao
correlacionadas (componentes principais), de tal forma que seja perdido o minimo
possivel de informagdo. De acordo com Prieto-Moreno, Llanes-Santiago e Garcia-
Moreno (2015), o método proporciona uma representagado dimensional inferior, porém
preserva a estrutura de correlagdo dos dados originais.

Recentemente, houve alguns avancgos significativos em bases no dominio de
expressdo génica, dentre os quais o estudo de Borges e Nievola (2012), que
compararam a eficiéncia de dois métodos de Reduc¢ao de Dimensionalidade - sele¢ao
de atributos e projecdo aleatéria - em bases cancerigenas, referentes a linfoma e
leucemia. Ja Macedo (2015), propds uma nova metodologia de redugdo de
dimensionalidade, denominado de DRM-F (Dimensionality Reduction Method —
Framework), e verificou sua aplicabilidade nos mesmos tipos de bases.

Ghosh e Barman (2016) aplicaram calculo de disténcia euclidiana e analise
de componentes principais para identificacdo de genes saudaveis e cancerigenos com
base na composicdo dos aminoacidos, em bases de cancer de mama, contudo,
utilizando outros padrées de comparacao. Latkowski e Osowski (2015) estudaram a
aplicagao de métodos de mineracdo de dados em dados associados com o autismo,
com objetivo de selecionar os genes mais importantes nesse ambito.

Considerando outras bases, por exemplo, Sakthivel et al. (2014), comparou o
método PCA com métodos néo lineares: Kernel PCA, Isomap, Locally Linear
Embedding, entre outros, que ajudaram a identificar provaveis falhas de uma bomba
centrifuga utilizando sinais de vibragao.

Existem trabalhos relevantes que utilizam métodos de reducédo de
dimensionalidade, como os relatados acima, tanto em bases de expressédo génica,

como em outros tipos de bases, no entanto, de acordo com as buscas realizadas na
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literatura, n&o foi encontrado um estudo comparando esses dois métodos no dominio
de expressao génica.

Sendo assim, visando utilizar os métodos de reducido de dimensionalidade,
esta pesquisa pretende responder a seguinte questéao:

Como realizar a identificacao de atributos relevantes através dos
métodos de reducao de dimensionalidade em bases de dados de expressao

génica?

1.1 OBJETIVOS DA DISSERTACAO

1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar a aplicacdo dos métodos de Selecdo de Atributos e Andlise de

Componentes Principais em dados de expressao génica.

1.1.2 Objetivos Especificos

- Selecionar as bases de dados referentes ao dominio de expressao
génica;

—  Aplicar os métodos de Selegao de Atributos e Analise de Componentes
Principais (PCA) nas bases de dados escolhidas;

- Executar os algoritmos de classificacao;

— Analisar as taxas de acerto do Método de Selecao de Atributos e do
Método PCA;

- Comparar os resultados dos métodos utilizados.

Apos os objetivos definidos, serdo apresentadas as justificativas para o

desenvolvimento da pesquisa.
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1.2 JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

Pesquisas envolvendo cancer séo objetos de estudo em todo o mundo, por
conta de sua alta incidéncia e taxa de mortalidade. De acordo com os estudos,
realizada pela World Health Organization (Organizagao Mundial da Saude), o cancer
vitimou cerca de 8,8 milhdes de pessoas em todo o mundo, no ano de 2015 (WHO,
2017).

Ainda segundo os estudos da WHO (2017), as causas mais comuns de morte
por cancer atingiram o pulm&o, com um total 1,69 milhdes de mortes, seguido do
figado, com 788 mil mortes, a regido colorretal, com 774 mil mortes, estbmago com
754 mil mortes e mama, com 571 mil mortes.

No Brasil, as estimativas de incidéncia de cancer a cada ano sao
preocupantes. De acordo com o Instituto Nacional de Cancer Alencar Gomes da Silva
- INCA (2015), as estimativas de incidéncia de cancer para o ano de 2016, foram de
aproximadamente 295.200 casos novos de todos os tipos de cancer para 0 sexo
masculino, com um risco estimado de 298,13 casos para cada 100 mil homens. Ja o
sexo feminino, apresenta estimativa de 300.870 casos novos de todos os tipos de
cancer, tendo um risco estimado de 291,54 casos para cada 100 mil mulheres. Os
numeros apresentados excluem dados de capitais brasileiras.

Uma das abordagens que auxilia na identificacdo do cancer é realizada
através da técnica de microarranjos, que estuda milhares de genes simultaneamente
(KHALILABAD; HASSANPOUR, 2017). Segundo os autores, sao produzidas dezenas
de imagens, cujo processamento associado a analise dos dados, sdo de elevada
importancia. Diante disso, a analise de dados de expressao génica necessita fazer o
uso de métodos eficazes que corroboram para a qualidade dos diagndsticos, assim
como conhecimentos quanto a doenca analisada (MACEDO, 2015).

A mineragao de dados contribui com essa descoberta de conhecimento, pois
através de técnicas e ferramentas, ajudam a buscar correlagdes importantes entre os
dados (FAYYAD et al., 1996).

De acordo com Schuch et al. (2010), as técnicas de mineragao de dados
contribuem significativamente em empresas e organizagbes, em razdo de sua
capacidade de gerar informagdes e produzir o conhecimento, identificando aspectos
relevantes que possam ser utilizados em nivel estratégico para tomada de decisao.
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Com esses métodos de otimizagdo, a analise de expressdo génica se
beneficiou, em virtude da possibilidade de estudo, através da identificacido de dados
caracteristicos em diversas bases de dados, caracterizando genes que podem estar
diretamente relacionados com alguma doenca.

A analise de dados de expressdo génica permite a descoberta de grupos
significativos de genes com funcionalidades relacionadas (NASCIMENTO; TOLEDO;
CARVALHO, 2010). Os genes com tais alteracbes podem aumentar nosso
conhecimento do mecanismo de formagao da doencga, permitindo prever o risco de
ser afetado por tal doenga (LATKOWSKI; OSOWSKI, 2015).

Sendo assim, a Selecao de Atributos e o PCA, métodos escolhidos para este
estudo, podem fornecer maneiras de se obter resultados mais precisos, auxiliando na
escolha dos dados realmente significativos. A comparagao dos mesmos apresenta-se
como um diferencial, pois auxilia na escolha do método mais apropriado para as bases
de dados selecionadas.

Tendo em vista os conhecimentos adquiridos, permitem-se obter algumas
vantagens pelos laboratérios clinicos que usufruem dessa técnica (microarranjos), que
poderdo prever potenciais surgimentos de neoplasia em individuos nos quais os
tumores ainda ndo se manifestaram, bem como analisar e indicar o tratamento mais
adequado, além de desenvolver novos produtos, como medicagdes especificas para
as doencas analisadas.

Por fim, estabelecendo uma analogia entre os conceitos referidos com o
campo da Engenharia de Produgado, podemos dizer que o estudo abarca a area de
Gestao do Conhecimento, visto que aborda aspectos referentes a informacéao, na qual

ajuda analisar e trabalhar com dados diversos, ajudando a extrair aquilo que é util.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Com o intuito de fornecer uma visado geral do desenvolvimento deste estudo,

a Figura 1 ilustra os passos delineados para a condugao da dissertagao.
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Figura 1- Passos delineados para a condugao da dissertagao
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo retrata a fundamentagdo ao redor dos estudos envolvendo
expressao de genes pela técnica de microarranjos, além de apresentar as definicbes
abrangendo genes, estudados pela Biologia Molecular, cancer e os principais
conceitos sobre a Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge
Discovery in Databases — KDD), por meio da Mineragéo de Dados (Data Mining), com
suas caracteristicas, definicbes e utilidade, juntamente com as Técnicas de Redugéao
de Dimensionalidade, que visam a extragdo do conhecimento a partir de grandes

volumes de dados nas mais diversas aplicacoes.

2.1 PRINCIPAIS CONCEITOS DE BIOLOGIA MOLECULAR

O estudo em torno da area de Biologia Molecular tem sido de grande interesse
para pesquisadores e cientistas, por envolver genes, e ser de alta complexidade em
virtude de sua dificuldade de interpretagdo. Além disso, tem contribuido
significativamente para a compreensao de como os genes funcionam quando normais
e porque causam doencas quando alterados (ZATZ, 2002). Entender esse processo
ajuda consideravelmente no tratamento de doengas posteriores.

Pode-se afirmar que a Biologia Molecular € um ramo que envolve estudos
relacionados com as células, moléculas, genes, DNA e proteinas, a partir de suas
interacdes. De acordo com Casley (1992), a Biologia Molecular estuda células e
moléculas, blocos basicos na constru¢ao de todas as formas de vida. Em particular,
estudam-se os genomas dos organismos, definidos como o conjunto de suas
informagdes genéticas.

Segundo Silva (2001), Gregor Mendel foi o primeiro a identificar fatores
responsaveis pela hereditariedade nos organismos vivos. Consequentemente, esses
fatores foram denominados de genes, os quais correspondem a um segmento de DNA
que codifica a informagao genética. No intuito de encontrar esses genes, foram
identificados os cromossomos, estruturas presentes em todas as células,
responsaveis por carregar toda a informagao que as células necessitam para seu

crescimento, desenvolvimento e producdo. Com esses estudos, descobriu-se que os
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cromossomos sao agrupamentos de genes, constituidos de DNA, e os genes sao
sequéncias especificas de DNA.
A préxima segao ira abordar os conceitos referentes aos estudos envolvendo

genes.

2.1.1 DNA, Expressao Génica e Proteinas

Em relacdo aos estudos envolvendo genes, podem ser citados os trés
aspectos mais importantes para compreensao: DNA, Expressao Génica e Proteinas.
Esses trés elementos sdo a base para o estudo envolvendo genes.

No que se refere a molécula de DNA, esta é formada por duas fitas de
nucleotideos, composta por quatro tipos de bases nitrogenadas essenciais,
denominadas de Adenina (A), Citosina (C), Guanina (G) e Timina (T), que se agrupam
entre si. Ressalta-se que Adenina so se liga com Timina, e a Citosina s6 se une a

Guanina, formando uma dupla hélice, conforme pode ser visualizado na Figura 2.

Figura 2 — Estrutura do DNA
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Fonte: Cole (2016, p.57)

Como referido anteriormente, um segmento de DNA pode conter diversos
genes, com a funcao de codificagdo de informacao genética. Portanto, os genes séo
as regides do DNA que codificam uma proteina (LODISH et al., 2014). De maneira
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geral, os genes terdo como fungdo codificar as proteinas, para que, assim, as
proteinas desempenhem sua fungéo no organismo.

No que diz a respeito as proteinas, € importante destacar sua importancia na
participacao de praticamente todos os processos celulares, constituidas de conjuntos
de aminoacidos. O processo no qual ocorre a interpretacdo das sequéncias de
nucleotideos dos genes na produgéo de proteinas, € chamado de expressao génica
(BORGES, 2006).

A expressao génica decorre de dois processos: o0 primeiro denominado de
transcrigdo, no qual a RNA Polimerase (molécula que transcreve DNA em RNA) se
liga a uma regido do DNA, através de uma sequéncia de bases (promotor), gerando
uma molécula de RNA mensageiro (MRNA). A segunda etapa € denominada de
traducéo, que envolve o processo de sintetizar a proteina, utilizando o mRNA. Uma
cadeia tripla de nucleotideos consecutivos (codon) codifica um aminoacido e atraves
desses codons é feito o mapeamento desses aminoacidos, através dos nucleotideos,
processo chamado de cédigo genético (BORGES, 2006; MACEDO, 2015).

Os estudos que envolvem expressao génica sdo importantes, pois € possivel
obter informacgdes primordiais das fungdes da célula, visto que quando ha mudanca
na fisiologia de um organismo, as alteracdes referidas sdo acompanhadas por
mudangas nos padrdes de expressao de genes (ALBERTS et al., 2010).

A seguir sera relatada a técnica que visa a analise de expressdo génica,

utilizada nesse trabalho.

2.1.2 Técnica de Microarranjos

Segundo Appelbaum (2015), as técnicas mais comumente utilizadas para
analise de expressao génica sdo: por meio da Técnica de Microarranjos ou pela
Reacdo em Cadeia da Polimerase via Transcriptase Reversa (Reverse Transcriptase
Polymerase Chain Reaction — RT-PCR). Ambas podem ser utilizadas com o0 mesmo
propdsito, porém a técnica utilizada neste estudo sera a de microarranjos de DNA,
mais exequivel ao que se propde (base de estudo).

Microarranjo tem sido amplamente utilizada na pesquisa de cancer por mais

de uma década (LIU; SO; FAN, 2015), preferencialmente escolhidas para projetos que
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envolvem um grande numero de amostras e para a analise de transcriptomas em
organismos modelos com genomas bem caracterizados (BAGINSKY et al., 2010).

O estudo da expressao génica com tais técnicas permite obter um perfil
molecular e favorece a identificacdo de alteragdes significativas que ocorrem no nivel
de RNA (BARBOSA et al., 2012).

Utilizando-se da técnica de microarranjo, € possivel mapear, em escala
gendmica, as complexas aberragdes moleculares associadas com o desenvolvimento
do cancer, base deste estudo, e podem ser correlacionadas com os dados clinicos do
paciente, com o objetivo de identificar moléculas alteradas, associadas a algum
estagio de cancer ou alguma alteragdo importante (SORENSEN; ORNTOFT, 2010).
A técnica permite também mensurar os niveis de expressao simultaneamente,
possibilitando comparar diferentes amostras pelos perfis de expressao.

A Figura 3 apresenta o processo da técnica de microarranjo.

Figura 3 — Processo da Técnica de Microarranjo
Mormal Cancer
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Fonte: Morin et al. (2016)

O RNA é organizado a partir das células, transcrito em moléculas de DNA
complementar (cDNA) e indicado com corantes fluorescentes, em que geralmente o
verde representa as células designadas como normais e o vermelho para as células
cancerosas. As sondas fluorescentes sdo misturadas e hibridizadas, de uma maneira
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ordenada (arrays) de cDNA onde cada ponto é um fragmento de cDNA
(oligonucleotideo) que representa um gene diferente. A partir disso, a imagem é
captada por uma camera, particularmente sensivel a luz fluorescente, e as imagens
mostram que os pontos verdes representam expressao menor nas células tumorais,
enquanto os pontos vermelhos representam expressao maior. Ja os pontos amarelos
simbolizam que os niveis de expressao sao iguais tanto nas amostras normais quanto
nas tumorais (MORIN et al.,2016).

ApOés o processo acima, os sinais sao quantificados, integrados e
normalizados a partir de ferramentas computacionais especificas que obtém o perfil
de expressao génica (COLOMBO; RAHAL, 2010; MORIN et al., 2016).

Os dados de microarranjos sao representados geralmente no formato de uma

matriz. Segue o formato abaixo:

Figura 4 — Matriz de dados de expressao génica

Genel Gene2 . . . GeneN

fie f12 S, C
24 f22 N 7 C2
Tass Tz R T Cas

Fonte: Borges (2006)

Cada coluna representa um gene e cada linha representa uma amostra (C7),
para cada qual a medicdo do nivel de expressao de todos os genes é efetuada. O
formato apresentado é semelhante ao que se refere a mineracédo de dados, pois um
gene pode ser representado como atributo ou caracteristica e as amostras como as
classes. Geralmente, as bases de dados sdo formadas por grande quantidade de
atributos (genes) e poucas informagoes referentes as classes (amostras) (BORGES,
2006).

A anadlise de dados por técnica de microarranjo é um desafio para
pesquisadores que visam encontrar os genes mais relevantes de uma amostra e

assim construir modelos preditivos, tornando-se necessario encontrar métodos para



26

validar os modelos, focando principalmente em sua acuracia (SAEYS; INZA;
LARRANAGA, 2007).
As proximas segdes retratam os conceitos referentes as tematicas da

respectiva pesquisa.

2.2 CANCER

Os estudos sobre a neoplasia tém aumentado significativamente nos ultimos
anos, tanto nos paises em desenvolvimento como nos paises desenvolvidos. O
estigma pertinente ao cancer encontra-se desde a Antiguidade. De acordo com a
American Cancer Society (ACS), aproximadamente metade dos homens e um tergo
das mulheres do mundo vao desenvolver algum tipo de neoplasia em algum periodo
de sua vida (SOUZA, 2011).

Segundo Voet e Voet (2013), o cancer pode ser considerado como um grupo
de doencgas caracterizadas por defeitos na transdugéo de sinal (alteragdes intra ou
extracelular) que causam crescimento desordenado e descontrolado de células.
Essas células, segundo os autores, perdem seus controles de crescimento e iniciam
uma proliferagéo excessiva, ocasionando a formagao de tumores, designados de dois
tipos: tumores benignos e tumores malignos.

Os tumores benignos ou neoplasias benignas apresentam crescimento
organizado, em geral, de forma lenta, com limites nitidos. Alguns exemplos desses
tumores sao o lipoma, o mioma e o adenoma (INCA, 2011). Ocasionalmente, esses
tipos de tumores apresentam ameacga a vida, contudo, se esse tipo de tumor ocorre
no cérebro, por exemplo, pode ser fatal (VOET; VOET, 2013).

Ja os tumores malignos crescem diferentemente dos tumores benignos, de
maneira invasiva, invadindo tecidos vizinhos e liberando células, processo
denominado de metastase. Esses tipos de tumores representam, quase que
constantemente, uma ameaca ao ser humano (INCA, 2011; VOET; VOET, 2013).

2.2.1 Cancer de Pulmao

Neste ambito, um dos canceres com maior probabilidade de mortes no mundo

€ o cancer de pulméo ou carcinoma pulmonar, como também é conhecido, € um dos
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céanceres também com maior taxa de incidéncia. Cerca de 1,6 milhdes de novos casos
sdo diagnosticados por ano, equivalendo a aproximadamente 12,7% de todos os
casos novos de cancer (SOUZA, 2016). Segundo Cruz, Tanoue e Matthay (2011), o
cancer de pulmao é o mais frequentemente diagnosticado.

De acordo com Pereira (2009), os canceres pulmonares sao divididos em dois
tipos principais: carcinoma de pequenas células (Small Cell Lung Cancer — SCLC) e
o carcinoma de células ndo pequenas (Non Small Cell Lung Cancer — NSCLC), com
seus trés tipos histoldgicos, adenocarcinoma, carcinoma epidermoide ou escamoso e
carcinoma de grandes células.

O primeiro tipo, caracteriza-se por um crescimento tumoral rapido, atuando de
forma agressiva, manifestando na forma de tumor central e hilar sendo considerado o
mais maligno dentre os canceres pulmonares (PEREIRA, 2009; SOUZA, 2011). O
segundo tipo de cancer, ocorre de maneira mais lenta e manifesta-se, geralmente, por
nddulos ou massas periféricas pulmonares (SOUZA, 2012).

A préxima segao retrata os conceitos fundamentais de Mineragao de Dados

2.3 MINERACAO DE DADOS E DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

Com a necessidade da busca por solugdes viaveis em torno de processos de
otimizacao de dados, a area de pesquisa denominada Descoberta de Conhecimento
em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD) buscou solucionar
problemas envolvendo grande quantidade de informagdes, tendo em vista transforma-
la em conhecimentos uteis. Visando desenvolver uma técnica para extrair esse
conhecimento a partir de grandes volumes de dados, foi criada, no final da década de
80, a Mineracgao de Dados (Data Mining) (KAMBER; HAN; PEI, 2012).

A Mineragao de Dados € a principal etapa do KDD, cujo papel fundamental é
incluir as tarefas de selecao, preparacao e exploracao das informagdes, e a analise e
interpretacdo dos resultados, buscando assimilar o conhecimento extraido no
processo (GALVAO; MARIN, 2009). Para Cios et al. (2007) e Fayyad et al. (1996), o
KDD é todo o processo de descoberta de conhecimento, e a Mineragao de Dados é
uma das etapas do processo. A Figura 5 apresenta o processo KDD.
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Figura 5 — Processo KDD
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Primeiramente, € escolhida uma base de dados. Uma porgéo dos registros é
selecionada, pré-processada e submetida ao método de mineragdo, com algoritmos
especificos e ferramentas que encontram padrdes para representar o conhecimento
aprendido. ApOs a extragdo, os padrbes passam pelo pos-processamento, € o
conhecimento aprendido € avaliado de acordo com sua qualidade para determinar a
exequibilidade de sua utilizagdo (YAMAGUCHI et al., 2010).

As etapas do processo KDD sao descritas a seguir.

2.3.1 Selegao dos Dados

Esta etapa visa conhecer os dados pertencentes a base de dados, tendo como
fundamento a resolugcdo do problema em questdo. Nesta fase, € analisada a
problematica, juntamente com um profissional da area, para que, assim, sejam
especificadas as variaveis a serem resolvidas.

Logo, € o ponto crucial para a pesquisa, pois a partir do problema é possivel
aprender e desenvolver o conhecimento por meio das ferramentas capazes de extrair

informacdes uteis em uma determinada base de dados.

2.3.2 Pré-processamento

Nesta etapa € contemplada a selecédo de dados, isto &, a identificacdo de um
conjunto de dados, em que sera possivel realizar e aplicar as técnicas para extragao

do conhecimento. A etapa compreende as corregdes e formatacdes de dados para os
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algoritmos pertencentes a mineragcdo de dados. Portanto, a qualidade dos dados
influencia diretamente na exatidao dos algoritmos.
De acordo com Boente, Goldschimidt e Estrela (2008), as principais fung¢des

do pré-processamento sao:

e Selecdo de dados: visa a identificagao dos dados realmente utilizados em
uma determinada base.

e Limpeza de dados: é imprescindivel os dados estarem totalmente corretos
para assegurar a qualidade. Portanto, sédo verificados e ajustados
possiveis erros como falta de dados, caracteres a mais ou inconsisténcias
nas bases.

e Codificacdo dos dados: existem alguns algoritmos que precisam de
coédigos especiais para serem executados, podendo a variavel ser
numérica ou categédrica. Por exemplo: para diferenciar masculino de
feminino, é preciso diferenciar ambas as variaveis para o atributo sexo,
com masculino sendo representando por (1) e feminino por (2), ou seja, 0
atributo sexo €& designado por uma variavel categorica e os
representativos de masculino e feminino por numérico.

e Enriquecimento dos dados: € o processo no qual ha agregagdo de
informagdes importantes referentes aos conjuntos de dados existentes,

fazendo com que haja uma maior acuracia na qualidade do processo.

Definidas as principais fungcdes do pré-processamento, € importante ressaltar
que esta etapa é extremamente fundamental, em funcao de se prepararem os dados,
representados futuramente como entrada para os algoritmos.

Outro fator importante nessa fase é o de reduzir dados sem importancia na
base, pois além de atrapalharem o processo como um todo, dificultam a extracédo de
informacdes realmente uteis. Para isso, é preciso aplicar métodos de redugao com
finalidade de excluir dados redundantes antes de iniciar a busca pelos padrbes
(REZENDE, 2003). Esses métodos sao denominados de métodos de reducado de
dimensionalidade.

Uma das funcdes do pré-processamento € a busca por padrdes ou modelos
para tratar o conhecimento obtido, mas para isso € exigida a validagdo dos mesmos,

através da avaliacédo de caracteristicas e dos processos envolvidos no modelo. Para
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fazer essa validagédo, é preciso dividir os dados em dois conjuntos, um para
treinamento e outro para teste. O conjunto treinamento deve conter os registros a
serem utilizados na construgdo do modelo e o conjunto teste deve conter os registros
a serem utilizados na avaliagédo do modelo (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

O Quadro 1 apresenta os métodos de particionamento para validar os
modelos, segundo Goldschmidt e Passos (2005).
Quadro 1 - Métodos de Particionamento

Métodos de
Particionamento

Conceito

Este método aplica a divisdo aleatéria de um conjunto de dados com N
elementos em K subconjuntos disjuntos (folds), com o mesmo ndmero de
elementos (N/K). Logo, cada um dos K subconjuntos é utilizado como conjunto
teste e os (K-1) demais conjuntos s&do reunidos em um conjunto de treinamento.
Portanto, o processo é repetido K vezes, sendo gerados e avaliados K modelos

Validagao
Cruzada com K
Conjuntos (K-fold

CrossValidation) d : e T .
e conhecimento. Essa validagdao € mais utilizada quando se quer avaliar a
tecnologia presente na formulagao do algoritmo.
Validacao Essa validagdo € mais utilizada para problemas envolvendo classificagéo,
Cruzada com K | tendo similaridade a validag&o anterior, a qual a geragé&o dos subconjuntos &
Estratificada mutualmente exclusiva. A proporgéo é considerada durante a amostragem. Por

(Stratifield K-Fold | €xeémplo, se o conjunto original dos dados possui duas classes com distribuigao
de 20% e 80%, cada subconjunto também devera conter aproximadamente

CrossValidation) °
esta mesma proporgao de classes.

Utilizado apenas para pequenas amostras e computacionalmente dispendioso,
Leave-One-Out: | este método é um caso particular da Validagdo Cruzada com K, em que cada
um dos K subconjuntos possui um Unico registro.

Este procedimento divide de forma aleatdria os registros em uma percentagem
p fixa para treinamento e (1-p) para teste. E considerada p>1/2. Nao existem
fundamentos tedricos que dizem que é esta percentagem, porém podem ser

Holdout: utilizados p: 2/3 e (1-p) = 1/3 (REZENDE, 2003). E muito utilizada essa
validacdo quando se deseja produzir apenas um Uunico modelo de
conhecimento a ser aplicado posteriormente em algum sistema.

O conjunto de treinamento é criado a partir de N sorteios aleatoriamente e com

Bootstrap reposi¢ao em torno do conjunto de dados original (contendo N instancias). Ja

o conjunto de teste € formado pelas instancias originais ndo sorteadas para o
conjunto de treinamento. E utilizado para medir um desempenho do algoritmo.

Fonte: Autoria propria

Os métodos de particionamento sdo de grande importéncia para o pré-
processamento, cuja funcdo esta diretamente ligada a garantia da qualidade dos
dados.
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A préxima etapa refere-se a mineracado de dados, na qual sera detalhada a

seqguir.

2.3.3 Mineragao de Dados

Esta etapa € considerada o centro da descoberta do conhecimento, na qual
se preocupa em extrair padrées a partir de dados observados. Sdo designados os
meétodos e os algoritmos que irdo realizar a busca pelo conhecimento util nas bases
de dados.

As informagdes contidas nas bases sao utilizadas para aprender um
determinado conceito alvo ou padrdo. Dependendo do conceito, diferentes algoritmos
indutivos de aprendizagem sé&o aplicados (MACEDO, 2012). Os conceitos aplicados
sdo denominados de tarefas de mineragao. A seguir, serdo descritas algumas dessas

principais tarefas:

e Associacao: o objetivo principal desta tarefa € encontrar, a partir de um
conjunto de dados, atributos correlacionados que aparecem com uma maior
frequéncia. Portanto, o propdsito das regras de associagdo € encontrar
padrdes e tendéncias em conjunto de informagdes (CARDOSO; MACHADO,
2008; PERNOMIAN, 2008).

e Classificagdo: baseia-se na constru¢ao de um modelo preditivo, nos quais os
atributos sao divididos em duas categorias: previsores e meta. Primeiramente,
o proposito desta tarefa € encontrar uma correlagcdo entre os atributos
previsores e o atributo meta, a partir de instancias, cuja classe € conhecida, e
assim, a partir dos atributos previsores, encontrar instancias, cuja classe é
desconhecida.

e Agrupamento ou Clusterizacdo: esta etapa visa identificar as semelhangas
entre os dados existentes e assim dispor estes em grupos, de acordo com
suas caracteristicas similares. Os conjuntos sao particionados em
subconjuntos, para melhor visualizagado dos dados.

e Selecao de Atributos: o principal objetivo desta tarefa é a de encontrar um
subconjunto de atributos relevantes a partir de atributos originais, reduzindo

consideravelmente a otimizagao do processo de aprendizagem.
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Neste estudo, a tarefa de classificacdo foi escolhida, em razdo de sua
importancia na analise de expressdo génica, além de contemplar com um dos
fundamentos do objetivo da pesquisa. A partir dessa tarefa, € possivel obter um
entendimento maior dos processos envolvidos (CHUANG et al., 2011). Segundo
Macedo (2015), é a tarefa com maior destaque nesses tipos de bases.

A seguir é detalhada a ultima etapa da mineragdo de dados, que visa a

avaliacao final do modelo criado.

2.3.4 Pés-processamento

A ultima etapa do KDD compreende o tratamento do conhecimento adquirido
a partir das fases previamente descritas.

Nesta etapa, os padrdes descobertos sdo avaliados no sentido de verificar se
satisfazem o critério necessario para constituir um elemento importante para o apoio
a tomada de decisdo (MALUCELLI et al., 2010), de forma que possam ser facilmente
interpretadas pelos usuarios. Os padrées sdo descobertos depois que os dados
redundantes e irrelevantes sdo removidos (SUH, 2012). Também podem ser
corrigidos erros que nao foram vistos anteriormente.

A seguir, serao descritos os algoritmos de classificacao utilizados no estudo.

2.3.5 Algoritmos de Classificagdo

Existem alguns algoritmos utilizados para tarefas de classificagdo envolvendo
Mineragdo de Dados, cada qual com um objetivo em especifico. Os algoritmos
selecionados foram escolhidos porque eles pertencem a diferentes paradigmas de
aprendizagem (BORGES; NIEVOLA, 2012), e também por serem considerados como
os melhores algoritmos classificadores (WU et al., 2008).

Sé&o apresentados no quadro abaixo, os algoritmos empregados no estudo e

seus principais conceitos.
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Quadro 2 — Algoritmos utilizados na respectiva pesquisa

Algoritmo Conceito

Os algoritmos Naive Bayes sao classificadores estatisticos baseados no Teorema de
Bayes, que predizem a probabilidade de um determinado dado pertencer a uma classe
em particular. De acordo com Mitchell (2010), o algoritmo Naive Bayes € muito utilizado,
Naive Bayes tanto para variaveis discretas ou continuas, pois é de facil aplicagdo em um conjunto de
(JOHN, 1995) amostras. As probabilidades sdo estimadas de acordo com a frequéncia de cada valor
para os registros de treino. Assim, dada uma nova instancia, o classificador faz a
estimativa de probabilidade de o registro feito pertencer a uma nova classe especifica,
considerando que os atributos sdo condicionalmente independentes (BERTON, 2011).

O algoritmo J48 permite a criagdo de modelos de decisdo em arvore. O modelo de arvore
de decisédo ¢ feito a partir da andlise dos dados de treino e pelo modelo utilizado para
classificar dados ainda ndo classificados. O algoritmo gera arvores de decisdo, a qual
cada né da arvore avalia individualmente a existéncia ou significancia de cada atributo de
maneira individual (FRUTUOSO, 2014).
J48 (QUINLAN As arvores sdo geradas através da escolha do atributo mais adequado para cada situa¢ao
1993) e séo (r:.onstrwd'as do topo para a base. P.ara Tavares, Boz;a e.Ko.n.o (2007), o] algqutmo
constréi uma arvore de decisdo a partir do atributo mais significativo, por meio da
abordagem fop-down. Neste caso, o atributo mais global é escolhido para ser a raiz da
arvore, comparando-o com todos os atributos do conjunto. Com isso, para
prosseguimento da construgéo, é considerado o segundo atributo como sendo o préoximo
né da arvore, e assim até que se gere o né folha, que representa o atributo alvo da
instancia.

E baseado em modelos lineares, abordando aspectos referentes ao aprendizado para
problemas de reconhecimento de padrdo. Tem como objetivo a determinacao de limites
de decisdo que produzem uma separagao 6tima entre classes, por meio da minimizagao
de erros, além de realizar a separagédo entre duas classes distintas, por meio de um
hiperplano de separagéo (VAPNIK, 1995).

SVM (HASTIE, O algoritmo SVM mapeia cada dado analisado, utilizando um mapeamento fixo, usando

1998) os dados de treino, construindo dessa forma um hiperplano com margem de separagdo

maxima, utilizado para classificar exemplos desconhecidos.
O algoritmo trabalha com dados linearmente separaveis, no entanto, existe a
possibilidade de adaptagéo para conjuntos nZo lineares através das fungdes kernel ndo
lineares (ALVES; FRAGAL, 2011). Mediante essa fungdo, & possivel trabalhar com
problemas nio separaveis linearmente.

De acordo com Frutuoso (2014), o classificador K-NN gera um modelo a partir de uma
entrada, e a partir dessa entrada, sdo caracterizados os k vizinhos mais proximos. A
KNN (AHA:; vantagem de utilizar esse algoritmo, € que ele ndo considera todos os atributos da base
KIBLER; de dados, apenas sao considerados os atributos de entrada para a geragdo do modelo,
ALBERT,1991) desconsiderando desse modo, os atributos sem relevancia para a classificagdo (YANG;
’ LIU, 1999). Outra vantagem da classificagao pelo algoritmo K-NN ¢é a flexibilidade, porém,
quando o conjunto de dados é muito grande, podem ocorrer dispersdes em relagéo a
precisao da classificagdo, devido os vizinhos estarem longe da vizinhanga do conjunto de

dados (BERTON, 2011).

Fonte: Autoria prépria

ApOs a descrigcao dos algoritmos utilizados neste estudo, a proxima secgao visa

apresentar as principais ferramentas para mineracido de dados.
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2.3.6 Ferramentas para Mineragao de Dados

Esta secao objetiva apresentar as principais ferramentas computacionais para
mineragdo de dados. O Quadro 3 retrata as ferramentas mais utilizadas neste
contexto, com base no relatério da 14° edicdo anual da KDnuggets Poll (2013), site

lider em analise de negocios, mineragéo de dados e ciéncia dos dados.

Quadro 3 - Principais ferramentas para mineragao de dados

Nome do Software Desenvolvedor Site para Acesso
Excel Microsoft www.microsoft.office.com/excel
R Bell Laboratories http://www.r-project.org
RapidMiner RapidMiner http://www.rapidminer.com
WEKA University of Waikato www.cs.waikato.ac.nz

Fonte: Adaptado de KDnuggets Poll (2013)

Os softwares apresentados no Quadro 3 oferecem interessantes recursos,
como a possibilidade de poder trabalhar com uma grande gama de algoritmos de
mineragao, em diferentes bases de dados, além da utilizagdo de diferentes métodos
de avaliacéo.

O RapidMiner € um software de codigo aberto que trabalha com varios tipos
de tarefas de mineracao de dados. Os processos de minera¢ao de dados podem ser
implementados e executados de forma rapida, intuitiva e sem necessidade de
conhecimentos de programacéo (LAUSCH; SCHMIDT; TISCHENDOREF, 2015). O R,
por sua vez, segundo os autores, requer aprendizagem em programacao R, antes de
se utilizar os recursos de minerag¢ao de dados provenientes do software.

Ja, o WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) € um software
gratuito, desenvolvido na linguagem Java, que se estabeleceu como a ferramenta
mais utilizada na literatura para tarefas envolvendo mineragéo de dados (MACEDO,
2012). Através de sua interface grafica, denominada como WEKA Explorer, é possivel
realizar todos o0s processos envolvendo mineragao de dados, avaliando os resultados
e comparando os algoritmos escolhidos.

WEKA contém ferramentas para ambas as tarefas da mineragcao de dados,
tais como: classificagdo, agrupamento (cluster), associagao e selegao de atributos.
Pode ser considerada a mais antiga e bem-sucedida biblioteca de dados de cadigo
aberto neste ambito (LAUSCH; SCHMIDT; TISCHENDORF, 2015).
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A préxima secédo retrata as técnicas de redugcdo de dimensionalidade que
serdo utilizadas no trabalho, o qual aborda a Selecdo de Atributos e Analise de

Componentes Principais.

2.4 TECNICAS DE REDUGAO DE DIMENSIONALIDADE

Esta secéo aborda as técnicas utilizadas para reduzir a dimensionalidade dos

dados nesta pesquisa.

2.4.1 Selecao de Atributos

Uma das técnicas de redugao de dimensionalidade mais importante é a de
Selecao de Atributos, pois através dessa técnica € possivel reduzir atributos
redundantes e incoeréncias, facilitando a melhora do processo como um todo. O
meétodo mantém os atributos considerados relevantes para a base a ser estudada
(MACEDO, 2015).

Essa técnica tem sido centro de ateng¢ao por seu grande potencial em diversas
aplicagbes, tais como: bioinformatica, medicina, processamento de dados e
reconhecimento de objetos (WANG et al., 2013a).

Quando se utiliza a tarefa de classificagao juntamente com Selegcao de
Atributos, € minimizada a taxa de erro do classificador, e também o numero de
atributos selecionados para formar uma base diferente (BORGES, 2006).

No estudo proposto, que envolve a identificagdo de atributos relevantes em
bases de expressdo génica, com estudos envolvendo cancer, presume-se que 0s
dados pertencentes aos bancos de dados estao redundantes e incoerentes, e, por
isso, precisam de métodos para organizagcdo dos dados, tendo em vista descobrir
possiveis genes causadores do cancer.

Segundo Dash e Liu (1997), o método de Selecao de Atributos é composto

por quatro passos principais, como apresentado na Figura 6.
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Figura 6 — Passos basicos do processo de selegao de atributos

Conjunto de
Dados
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/Crilérin\-
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Qﬁrada/’ Resultado

Fonte: Dash e Liu (1997)

A geracgéo do subconjunto é feita a partir do conjunto de dados, no qual &
realizado um procedimento de busca que produz subconjuntos de atributos candidatos
para avaliacdo, baseado em uma estratégia de busca (BORGES; NIEVOLA, 2012).
As mais utilizadas segundo Liu e Yu (2005) sdo: busca sequencial, exponencial e
aleatoria.

Os subconjuntos selecionados sao avaliados e posteriormente comparados
com um melhor anterior, melhor que ele; se o subconjunto for melhor do que o
comparado, ele se torna a referéncia, baseando-se em um critério de avaliagao.

Esse processo é feito até satisfazer um critério de parada, no qual o melhor
subconjunto escolhido é avaliado através de diferentes testes em conjuntos de dados
reais ou sintéticos (LIU; YU, 2005). O critério de parada é estabelecido quando um
processo esta suficientemente bom ou quando a busca termina; logo, caracteriza-se
como quando a razao do erro da classificagdo € menor que a razao de erro permitida
para uma determinada tarefa, ou quando € limitado o nimero maximo de atributos ou
iteracoes (BORGES; NIEVOLA, 2012).

Os algoritmos pertencentes ao método de Selecdo de Atributos foram
desenvolvidos com critérios de avaliacdo diferentes, sendo necessario utilizar duas
abordagens para as diferentes situag¢des. As abordagens avaliam os subconjuntos de
atributos de acordo com sua categorizagéo, dependente da participagao do algoritmo
de aprendizado na avaliagao (GUYON; ELISSEEFF, 2003).

A selegdo de atributos esta dividida em trés abordagens: Filtro, Wrapper e
Embedded (SAEYS; INZA; LARRANAGA, 2007; LAZAR et al., 2012; GUYON;
ELISSEEFF, 2003).

A abordagem Filtro resulta das caracteristicas dos dados para efetuar a

avaliagcao e selecionar os subconjuntos de caracteristicas sem envolvimento de um
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algoritmo de mineracdo (WANG et al., 2013b). O método seleciona os dados
previamente e subsequentemente realiza o processo de classificagdo, contudo, nao
pondera as interagdes entre os atributos (CHUANG et al., 2011).

Dentre as técnicas mais utilizadas para avaliar um subconjunto de atributos,
podem-se destacar as medidas de dependéncia e consisténcia, correspondendo aos
algoritmos Correlation-based Feature Selection (CFS) e Consistency Subset Eval
(CSE) (LIU; YU, 2005).

O algoritmo CFS classifica os subconjuntos gerados de acordo com uma
funcdo de correlagdo com base em uma recompensa heuristica de avaliagédo (HALL,
1999). Esse algoritmo avalia a importancia de um subconjunto de atributos em funcéo
da predicao individual de cada atributo e o grau de correlagao entre eles.

O CFS seleciona um subconjunto de recursos de forma explicita. O algoritmo
avalia cada recurso individualmente e atribui uma pontuacdo com base em sua
importancia (KOPRINSKA; RANA; AGELIDIS, 2015).

Ja o algoritmo CSE reduz o conjunto de atributos preservando a consisténcia
original. O algoritmo avalia o valor de um subconjunto de atributos pelo nivel de
consisténcia dos valores verificados para cada classe quando as instancias de
treinamento sdo projetadas sobre o subconjunto de atributos (WITTEN; FRANK;
HALL, 2005).

A abordagem Wrapper utiliza um algoritmo de mineragao preestabelecido e
tem seu desempenho como critério de avaliacdo. Ha a necessidade de terminagao de
um algoritmo de mineragao, sendo seu critério usado para avaliagdo de subconjunto
(WANG et al., 2013b).

Além de utilizar seu desempenho como critério de classificacdo, o modelo
Wrapper procura pelo melhor conjunto de caracteristicas, buscando melhorar o
desempenho dos algoritmos, porém tem um valor computacional maior do que o
modelo Filtro.

Na abordagem Embedded, os conjuntos dos atributos sao diretamente
incorporados no algoritmo responsavel pela indugdo do modelo de classificagao,
enquanto na estratégia Wrapper e Filtro, sdo executadas em uma fase de pré-
processamento dos dados. Nessa abordagem, o subconjunto de atributos € avaliado
por uma medida independente (LINS; MERSCHMANN, 2010).

Resumidamente, a diferenca entre os métodos Filtro e Wrapper, € que na

primeira, os subconjuntos dos atributos s&o avaliados de acordo com uma medida
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independente, a medida que a segunda, o subconjunto, utiliza o proprio algoritmo de
classificacdo para a avaliagao.

A validagao dos resultados pode ser aplicada para medir o resultado através
de um conhecimento a priori dos dados. Portanto, se os atributos relevantes ja forem
conhecidos anteriormente, existe a possibilidade de se comparar o conjunto de
atributos conhecidos com os atributos selecionados (MACEDO, 2015).

Outra alternativa é utilizar a razédo do erro classificador como um indicador de
desempenho, para um subconjunto de atributos selecionado, utilizando a comparagao
entre a razdo do erro classificador treinado no conjunto completo de atributos e no
subconjunto de atributos selecionado (BORGES; NIEVOLA, 2012).

2.4.2 Analise de Componentes Principais (PCA)

A Analise de Componentes Principais (PCA) € uma técnica estatistica que
visa estudar diversas aplicagdes cuja dimensionalidade é alta. A principal ideia é
reduzir a dimensionalidade dos dados do conjunto, transformando subsequentemente
em um novo conjunto de variaveis denominado de componentes principais,
preservando ao maximo as informacdes originais. Em outras palavras, o método
transforma ortogonalmente um conjunto de variaveis correlacionadas para um
conjunto de valores de variaveis linearmente n&do correlacionadas (componentes
principais).

Para Dunteman (1999), o PCA elimina informagdes redundantes, destacando
os recursos ocultos, provenientes das informacdes contidas nas bases, e visualiza as
principais relagdes existentes entre as observagdes vistas. Uma das ferramentas mais
classicas e populares para a analise de dados e reducédo de dimensionalidade, com
ampla gama de aplicagbes bem-sucedidas em toda a ciéncia e engenharia
(JOLLIFFE, 2002).

O método PCA é um método de aprendizagem nao supervisionada, que visa
encontrar a combinacdo de condi¢cdes que explicam a maior variacdo nos dados
(YANG et al., 2008), utilizado em muitos tipos de analises incluindo neurociéncia e
computacgao grafica (SHLENS, 2005), além de analises de dados de microarranjos
(HOLMES et al., 2011; YANG et al., 2008).
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As definicbes a seguir abrangendo analise de componentes principais
surgiram a partir dos estudos de Song et al. (2013).

PCA é uma decomposicao de valores préprios da matriz de covariancia dos
dados, utilizado para aproximacao de baixo rank, que compara os dados através de
uma funcgao linear de variaveis (MARKOS; VOZALIS; MARGARITIS, 2010).

Matematicamente, os componentes principais sdo obtidos calculando os

autovalores da matriz de covariancia C, como apresentada na equacgao (1):

Cvi = )\iVi (1)

A matriz de covariancia dos vetores dos dados originais X é representada por
C, A; refere-se aos autovalores da matriz C e v; corresponde aos autovetores
correspondentes. Consecutivamente, a fim de reduzir a dimensionalidade dos dados,
os autovetores k, que correspondem aos maiores autovalores k, precisam ser
computadorizados (XU et al., 2005).

Considerando Ej = [vq, V3, V3, oo v, V| € A = [A1,A5, 45 ..... 4] , lOgO tem-se

CE, = ExA . Portanto, obtemos a seguinte equacao:

XPCA = EgX (2)

Em relagcado a Equacéo (2), o numero das caracteristicas da matriz de dados
original X é reduzido pela multiplicagcdo com a matriz d x k E; que tem autovetores k
correspondentes aos maiores autovalores k. O resultado da matriz é X4 (BINGHAM,;
MANNILA, 2001).

O préximo capitulo diz respeito a metodologia empregada nesta pesquisa, que

aborda as etapas do desenvolvimento do trabalho.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo descreve os procedimentos metodoldgicos utilizados para atingir
0s objetivos propostos neste trabalho. Sdo descritas as etapas do experimento do
estudo, com informacdes referentes ao processo adotado para o desenvolvimento e

aplicagao da pesquisa.

3.1 ETAPAS DO EXPERIMENTO

Com o intuito de realizar o experimento foram definidas as seguintes etapas:
Escolha das Bases de Dados, Aplicagcao do Método de Selecao de Atributos e PCA,
Execugcdo dos Algoritmos de Classificagdo e, por fim, avaliagdo dos resultados

encontrados. Os passos séao identificados na Figura 7.

Figura 7 — Etapas para realizagao do experimento

Escolha das bases
de dados

Métodos de Reducio de Selecdo de Atributos e

Dimensionalidade

Andlise de Componentes Classificacdo

Principais

Avaliacdo dos resultados Resultados e
encontrados Avaliagao

Fonte: Autoria propria

A primeira etapa do processo refere-se a escolha das bases de dados que
serdao estudadas. Posteriormente, foram aplicados os métodos de Selecdo de
Atributos e Analise de Componentes Principais. Na terceira etapa, referente a tarefa
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de classificagao, foram executados os Algoritmos de Classificagédo, tanto nos dados
originais quanto nos dados resultantes gerados pelos dois métodos utilizados.
Finalmente, foram avaliados os resultados encontrados juntamente com a
comparagao de ambas os métodos.

A ferramenta de mineragéo de dados escolhida para ser utilizado neste estudo
foi o Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) versao 3.9 (WEKA, 2016).

Para evitar viés e ajuste excessivo, foi utilizada a configuracdo padrao de
parametros do WEKA. Para utilizagao do mesmo, os dados devem ser preparados no
formato do WEKA (.arff). Nesse estudo, as bases analisadas ja estavam adequadas
para os experimentos.

Detalha-se a seguir as etapas para realizagado do experimento.

3.1.1 Descricao das Bases de Dados

As bases de expressao génica escolhidas s&o oriundas do repositério de
dados biomédicos Kent Ridge Bio-medical Dataset (KENT RIDGE, 2016),
contemplada como sendo uma das nove melhores, nos ultimos anos, referentes a
dados de microarranjos, segundo Bolon-Canedo et al. (2014). Para o estudo, seréao
empregadas trés bases de dados. Nao se tem uma quantidade minima ou maxima de
bases a serem estudadas, dependentes do propdsito do estudo.

Visto ser o trabalho uma comparagao entre dois métodos de reducao de
dimensionalidade, foram levados em consideracdes trés aspectos: quantidade de
atributos, informacdes contempladas nas bases, que nesse caso foram trés bases
com informacgdes pertinentes a pacientes com cancer de pulméao, e reconhecimento
do repositorio que fornecem os dados.

As bases sao denominadas de LungCancer-Michigan (BEER et al., 2002),
LungCancer-Ontario (WIGLE et al., 2002) e LungCancer-Harvard (BHATTACHARJEE

et al., 2001). A seguir, serdo representadas as descri¢oes das bases.

e Base de dados LungCancer-Michigan

Esse conjunto é formado por 96 amostras, sendo 86 amostras de
adenocarcinomas primarios de pulmao e 10 amostras pulmonares nao neoplasicas.

O conjunto possui 7129 atributos (gene).
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e Base de dados LungCancer-Ontario

Esse conjunto é formado por 39 amostras de NSCLC (Non Small Cell Lung
Cancer), que condiz a carcinomas de células ndo pequenas. Dentre as 39 amostras,
24 correspondem a pacientes que ja tiveram recidiva do tumor ou metastase (rotulado
na base como Relapse (recaida)), e 15 amostras pulmonares nao neoplasicas

(denominado de Non-Relapse (sem recaida)). O conjunto possui 2880 atributos

(gene).

e Base de dados LungCancer-Harvard

Esse conjunto é formado por 203 amostras, sendo 139 amostras de
adenocarcinomas de pulmao (denominado de ADEN), 21 amostras de carcinomas
pulmonares de células escamosas (denominado de SQUA), 20 amostras de tumores
carcinoides pulmonares (denominado como COID), 6 amostras de carcinomas de
pulmédo de células pequenas (rotulado como SCLC) e 17 amostras de pulmdes

normais (classificado como NORMAL). O conjunto possui 12600 atributos (genes).

A préxima secdo ira tratar da segunda etapa do experimento, que retrata a

aplicagdes dos métodos.

3.1.2 Aplicagdo do Método de Selecdo de Atributos e Analise de Componentes
Principais

Nesta secdo, € apresentada a segunda etapa do estudo, que contempla a
aplicacao dos métodos de Selecao de Atributos e Analise de Componentes Principais.
A subsecédo 3.1.2.1 retrata o método de Selecao de Atributos e a subsecdo 3.1.2.2 o

método de Analise de Componentes Principais.

3.1.2.1Aplicagdo do método de selec¢ao de atributos

Para o processo de Selecao de Atributos, foram utilizadas duas abordagens:
Filtro e Wrapper. Para a abordagem Filtro, empregaram-se as medidas de

dependéncia e consisténcia, correspondentes ao algoritmo CFS e algoritmo CSE. Ja
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para a abordagem Wrapper, foram utilizados os algoritmos classificadores Naive
Bayes, J48, SVM, 1-NN, 3-NN, 5-NN e 7-NN. As abordagens foram especificadas e
descritas na seg¢ao 2.4.1 (p.36).

Apos a utilizagdo do método, para cada abordagem, foram gerados novos
subconjuntos de dados, entretanto, apenas com os atributos (genes) considerados
relevantes.

Para a primeira abordagem, foram formados 2 subconjuntos e para a segunda
abordagem 7 subconjuntos, totalizando 9 subconjuntos para cada uma das bases. No
Quadro 4, esta a ilustracao dos critérios de busca e medidas de avaliagcédo para a

geragao dos subconjuntos.

Quadro 4 — Algoritmos de Sele¢ao de Atributos

Algoritmo Critério de Busca | Medida de Avaliagao Subconjuntos
g CFS Sequencial Dependéncia Filtro Dependéncia (CFS)
i= CSE Sequencial Consisténcia Filtro Consisténcia (CSE)
Naive Bayes Sequencial Wrapper B(usando Naive Wrapper (usando Naive
ayes) Bayes)

5 J48 Sequencial Wrapper (usando J48) Wrapper (usando J48)
& SVM Sequencial Wrapper (usando SVM) Wrapper (usando SVM)
\ 1-NN Sequencial Wrapper (usando 1-NN) Wrapper (usando 1-NN)
= 3-NN Sequencial Wrapper (usando 3-NN) Wrapper (usando 3-NN)
5-NN Sequencial Wrapper (usando 5-NN) Wrapper (usando 5-NN)

7-NN Sequencial Wrapper (usando 7-NN) Wrapper (usando 7-NN)

Fonte: Autoria prépria

ApOs a geragao dos subconjuntos, estes foram submetidos aos algoritmos de
classificagao.

A sequir, é descrito o processo de aplicacdo do método PCA.

3.1.2.2Aplicacao do método de analise de componentes principais

Para este método, as bases de dados foram submetidas ao processo de
Andlise de Componentes Principais (PCA). E importante ressaltar que o método
ignora o atributo classe, também denominado de atributo meta, quando os
componentes principais s&o computados. Logo, os valores correspondentes as
classes sao recolocadas para os dados transformados (componentes principais).

Os critérios de utilizacdo para o método PCA foram definidos de acordo com

a porcentagem de variancia nos dados originais. As porcentagens escolhidas foram



44

90%, 95% e 99%. Dessa forma, foi possivel comparar os resultados entre as bases
através do percentual de utilizagdo de dados da base original.
A proxima segao apresenta a terceira etapa do experimento, que aborda a

execucgao dos algoritmos de classificagao.

3.1.3 Classificacao

Nesta etapa, os subconjuntos gerados foram submetidos a classificagdo. Os
algoritmos utilizados sdo o Naive Bayes, J48, SVM, 1-NN, 3-NN, 5-NN e 7-NN. Os
algoritmos escolhidos foram utilizados através do software WEKA. Definiu-se como
algoritmo base o algoritmo Naive Bayes (em destaque nas tabelas abaixo) para as
devidas comparagdes.

Juntamente a aplicagdo dos algoritmos, € preciso empregar métodos para
validar os modelos. O método utilizado é a Validacdo Cruzada Estratificada com 10
particdes, que corresponde em dividir aleatoriamente as bases de dados originais em
10 particdes iguais. O resultado final € a média das avaliagdes e a validagao cruzada
evita resultados tendenciosos.

Quando se trata de modelos preditivos, € preciso caracterizar a taxa de acerto
determinada pelos algoritmos. A taxa de acerto refere-se ao numero de instancias
classificados corretamente dividido pelo numero total de instancias. Quanto maior a
taxa de acerto, maior a acuracia do modelo preditivo.

A ultima etapa do experimento, é descrita a seguir.

3.1.4 Resultados e Avaliacdo

Como essa etapa objetiva apresentar os resultados e avaliagdo dos dados
obtidos, o capitulo 4 ira discutir detalhadamente os resultados através dos

procedimentos adotados.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta os principais resultados encontrados. A secgao 4.1
refere-se aos resultados referentes a utilizagdo do método de Selecao de Atributos e
a secgao 4.2 refere-se a utilizacdo do método de Analise de Componentes Principais.
Posteriormente, a secdo 4.3 contemplara a comparacao entre os métodos de reducéao

de dimensionalidade escolhidos.

4.1 SELECAO DE ATRIBUTOS

Para medir o desempenho dos modelos preditivos gerados, foi verificada a
eficiéncia dos classificadores para ambos os subconjuntos por meio da taxa de acerto
(acuracia) e desvio padrao. Porém, para avaliagado dos mesmos, foram executados
primeiramente sobre as bases com todos os atributos para as devidas comparacoes.

A seguir, serdo mostrados os resultados referentes as bases de dados
escolhidas, tanto para todos os atributos (genes) da base, quanto para os atributos

selecionados pelo método, esse ultimo, utilizando as abordagens Filtro e Wrapper.

4.1.1 Todos os Atributos

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos ao se aplicar os classificadores

usando todos os atributos da base.

Tabela 1 — Resultados da classificagdo com todos os atributos

| Algoritmos
Bzzzige Naive Bayes Jag SVM 1-NN 3-NN 5-NN 7-NN
'-“,(,‘I?C%f‘g”ac:r' 100,0 £ 0 99,0+3,16 | 100,0£0 1000+0 | 98,89+3,51 | 98,89+351 | 100,0+0
L“’gfﬁ:rri‘ger' 67,50 35,45 | 84,17 13,86 | 78,33 + 22,97 | 56,67 + 19,95 | 55,83 + 34,26 | 57,50 + 39,18 | 58,33 + 32,63
'-“”H%%aa”r‘éer' 80,38 +6,16 | 93,12+7,50 | 9507334 | 89,71+527 | 91,21+4,89 | 89,74 5,70 | 89,24 + 540

Fonte: Autoria propria

De acordo com a tabela acima, evidencia-se para a base LungCancer-
Michigan que as taxas de acerto do algoritmo SVM, 1-NN e 7-NN, apresentaram
valores iguais, comparando-se com o algoritmo base (Naive Bayes). Para os demais
algoritmos, nao houve diferenca significativa com o algoritmo Naive Bayes.
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Com relagéo a base LungCancer-Ontario, observou-se que os algoritmos J48
e SVM, apresentaram maiores valores quando comparados com o algoritmo base.
Também, nota-se a baixa classificagdo para os algoritmos KNN. Esta baixa
classificagdo pode ocorrer devido as informacgdes contidas na base, tais como:
caracteristicas das doencgas, fatores relacionados a idade ou sexo, resultados
referentes as interagdes entre os genes, entre outras variaveis.

Para a base LungCancer-Harvard, todos os algoritmos classificadores foram
melhores estatisticamente, comparando-se com o algoritmo base. O pior algoritmo foi
o Naive Bayes.

Dentre as bases estudadas, a base que obteve melhor média foi a

LungCancer-Michigan com 99,54% de taxa de acerto.

4.1.2 Abordagem Filtro

Na abordagem Filtro, foram utilizadas as medidas de dependéncia (algoritmo
CFS) e consisténcia (algoritmo CSE). Para os subconjuntos gerados, foram aplicados
os sete classificadores. A Tabela 2 mostra os resultados obtidos, utilizando a medida

de dependéncia.

Tabela 2 — Resultados dos classificadores - Filtro (dependéncia)

| Algoritmos
Basesde | \.ive Bayes J48 SVM 1-NN 3-NN 5.NN 7-NN
dados
LungCancer- | 14444 ¢ 99,0 £3,16 | 99,0+3,16 100,0 £ 0 100,0 £ 0 100,0 £ 0 100,0 £ 0
Michigan
"“rgﬁ:{i‘ge“ 74,17+ 20,58 | 71,67 + 21,94 | 69,17 + 15,74 | 44,17 + 27,51 | 59,17 + 31,29 | 61,67 + 33,61 | 64,17+ 33,58
L“u%f\f‘a”r‘éer' 95,60 £+545 | 93,14 +7,36 | 97,05+3,47 | 9507 +4,72 | 97,07 2,52 | 97,55 +2,59 | 97,05 & 3,47

Fonte: Autoria prépria

Os dados referentes a Tabela 2 mostram que para a base LungCancer-
Michigan, os algoritmos pertencentes a familia K-NN, apresentaram valores
equivalentes ao do algoritmo base. Para os algoritmos J48 e SVM, nao ha diferenca
significativa com relagao ao algoritmo Naive Bayes.

Para a base LungCancer-Ontario, ambos os algoritmos classificadores
apresentaram resultados significativamente piores do que o algoritmo base. O
algoritmo que apresentou a pior taxa de acerto foi o 1-NN.
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Em relacédo a base LungCancer-Harvard, pode-se afirmar que para todos os
algoritmos, a taxa de acerto foi superior a 90%. Evidenciou-se que apenas os
algoritmos J48 e 1-NN, apresentaram valores abaixo da taxa de acerto
correspondente ao Naive Bayes.

O melhor desempenho da abordagem Filtro, usando a medida de
dependéncia, foi na base LungCancer-Michigan, com média de desempenho de
99,71%. Ja a base com o pior desempenho foi na base LungCancer-Ontario, com o
valor de 63,46% de taxa de acerto.

A Tabela 3 apresenta os resultados dos classificadores utilizando a medida

consisténcia.

Tabela 3 — Resultados dos classificadores - Filtro (consisténcia)

| Algoritmos
Bgzzige Naive Bayes Jas SVM 1-NN 3-NN 5-NN 7-NN
'-“l\';l?cflf‘g”;rfr' 96,785,220 | 99,0+3,16 | 9589+532 | 98,00 +4,22 | 99,00+3,16 | 99,00 + 3,16 | 99,00 +3,16
L“rgrg:r'i‘ger' 7417 £23,12 | 71,67 £ 14,27 | 61,67 + 12,55 | 79,17 + 16,32 | 74,17 + 20,58 | 74,17 + 20,58 | 74,17 + 20,58
'-“”H%?Vaa”rger' 90,19+3,16 | 89,67+7,45 | 8233+7,13 | 93,07+4,19 | 90,67 +582 | 89,19 +554 | 87,74 £ 5,61

Fonte: Autoria prépria

Os resultados dos classificadores para a medida consisténcia mostraram que
para a base LungCancer-Michigan, apenas o algoritmo SVM, apresentou
desempenho médio abaixo do algoritmo base, ja os demais apresentaram valores
estatisticamente maiores.

Para a base LungCancer-Ontario, apenas o algoritmo 1-NN apresentou taxa
de acerto superior ao algoritmo Naive Bayes. Entretanto, os algoritmos 3-NN, 5-NN e
7-NN apresentaram valores equivalentes ao algoritmo base.

Na base LungCancer-Harvard, ressalta-se os algoritmos 1-NN e 3-NN como
os algoritmos que apresentam valores significativamente maiores, se comparados ao
algoritmo base.

O melhor desempenho da abordagem Filtro, usando a medida de
consisténcia, foi na base LungCancer-Michigan, com média de desempenho de
98,10%. A base que apresentou menor média foi a base LungCancer-Ontario com
72,74%.

O Grafico 1 apresenta um comparativo entre as médias das taxas de acerto
obtidas pela abordagem Filtro, tanto para a medida de dependéncia quanto para a
medida de consisténcia, nas trés bases de dados estudadas. A barra indica a meédia
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dos algoritmos e as linhas representam o limite inferior e o limite superior por meio do

desvio padrao.

Grafico 1 — Média das taxas de acerto usando abordagem Filtro, nas trés bases de dados
analisadas
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Fonte: Autoria prépria

Logo a partir dos dados relatados, observou-se que a medida consisténcia
obteve média de 86,61% de taxa de acerto. Ja a medida dependéncia apresentou na
meédia o valor de 86,42%. Portanto, conclui-se que, a medida consisténcia apresentou
valores de desempenho maiores do que a medida dependéncia, com diferencas

minimas significativamente.

4.1.3 Abordagem Wrapper

Para a abordagem Wrapper foram utilizados os proprios algoritmos
classificadores como critério de avaliacdo. A Tabela 4 retrata os resultados referentes

a essa abordagem.

Tabela 4 — Resultados dos classificadores para a abordagem Wrapper

| Algoritmos
Bases de || \.ive Bayes Jag SVM 1-NN 3-NN 5-NN 7-NN
dados
LungCancer- || 100,0+0 | 95894351 | 100,020 1000+0 | 99,00£3,16 | 100,00 100,0 + 0
Michigan
L“’gﬁ:ﬁger' 84,17 + 18,19 || 85,00 + 17,48 | 82,50 + 16,87 | 95,00 + 10,54 | 95,00 £ 10,54 | 92,50 + 12,08 | 84,17 + 18,19
L“”H%fv""a”rger' 98,05+4,12 | 94,60+3,56 | 97,02+2,58 | 99,50 + 1,58 | 99,02 +2,06 | 97,07 +3,45 | 98,05+ 2,52

Fonte: Autoria prépria
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Em relagdo a base LungCancer-Michigan, observa-se que obteve o melhor
desempenho dentre as bases analisadas, com média de 99,7% de taxa de acerto.
Apenas os classificadores J48 e 3-NN, ficaram abaixo da média, comparados ao
algoritmo Naive Bayes, entretanto com diferengas minimas, significativamente.

Para a base LungCancer-Ontario, apenas o algoritmo SVM, apresentou
resultado estatisticamente pior que o algoritmo base. Obteve média de 88,33% de
taxa de acerto, o que corresponde a base com menor desempenho.

A base LungCancer-Harvard teve como melhores classificadores os
algoritmos 1-NN, 3-NN e 7-NN, por apresentarem valores superiores ou equivalentes
ao algoritmo Naive Bayes. Para os demais algoritmos, ndo ha diferengas significativas
ao se comparar com o algoritmo base. A média de taxa de acerto para essa base é
de 97,62%.

No Grafico 2, a partir dos dados descritos em ambas as abordagens, uma
comparagao das medias € apresentada entre as abordagens Filtro e Wrapper para as

trés bases de dados analisadas.

Grafico 2 — Média das taxas de acerto para as abordagens Filtro e Wrapper, nas trés bases de
dados analisadas
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Fonte: Autoria propria

Analisando as duas abordagens, é possivel concluir que, a abordagem

Wrapper apresentou média de 95,22% de taxa de acerto, enquanto que a abordagem
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Filtro apresentou 86,51%. Logo, tém-se que a abordagem Wrapper apresentou
desempenho superior a abordagem Filtro.

Alguns dos genes que foram selecionados com mais frequéncia sao
apresentados no Apéndice A. Os genes escolhidos poderao auxiliar na descoberta de

possiveis alteracdes nos padrdes de expressao.

4.2 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

Neste topico, serdo vistos os resultados condizentes ao método PCA,
apresentando os resultados das taxas de acerto para cada algoritmo, além de retratar
0 subconjunto que apresentou melhor desempenho preditivo. O critério para sua

utilizacado foi elaborado de acordo com a porcentagem de variancia nos dados

originais, que, no estudo em questao, foi estabelecido 90%, 95% e 99%.

As Tabelas 5, 6 e 7 abaixo, correspondem a utilizagdo do método, nas bases

LungCancer-Michigan, LungCancer-Ontario e LungCancer-Harvard, respectivamente.

Tabela 5 — Resultados dos classificadores utilizando PCA para a base LungCancer-Michigan

| Algoritmos

Variancia Naive Bayes J48 SVM 1-NN 3-NN 5-NN 7-NN
0,

2&{;&2? 99.00£3,96 | 9589+351 | 100,0+0 | 9578+7,22 | 96,78+520 | 92,67 +8,69 | 93,78 +7,15
0,

2f’ri/b°u‘ig: 99.00+3,16 | 98,89 +351 | 98,00+422 | 96,89+502 | 96,89+5,02 | 92,80+4,92 | 92,89 +4.92
0,

2?”{;’32: 99,00£3,16 | 98,89 +351 | 91,67 +4,42 | 91,67 +4,42 | 89,56+ 0,57 | 89,56+ 0,57 | 89,56 + 0,57

Fonte: Autoria prépria

Tabela 6 — Resultados dos classificadores utilizando PCA para a base LungCancer-Ontario

| Algoritmos

Variancia Naive Bayes J48 SVM 1-NN 3-NN 5-NN 7-NN
0,

2&@&22 69,17 + 10,43 | 67,50 + 28,99 | 63,33 + 19,72 | 68,33 £25,00 | 73,33 + 23,17 | 63,33 + 19,72 | 58,33 + 2546
0,

2f’n/b°u‘ig: 75,83 + 24 67 | 57,50 + 28,99 | 55,83 + 21,89 | 54,17 + 27,85 | 60,83 + 22,92 | 60,83 + 2578 | 53,33 + 20,86
0,

2?”{;’32: 58,33 + 28,05 | 62,50 + 29,46 | 62,50 + 27,00 | 55,83 + 21,89 | 74,17 + 16,87 | 64,17 + 12,45 | 58,33 15,21

Fonte: Autoria prépria

Tabela 7 — Resultados dos classificadores utilizando PCA para a base LungCancer-Harvard

| Algoritmos
Variancia Naive Bayes J48 SVM 1-NN 3-NN 5-NN 7-NN
2%’32? 79,45+ 10,50 | 84,21+810 | 87,69+2,55 | 7586 +3,68 | 77,90 £540 | 75,40 +3,66 | 7540 + 3,73
0,
Zf’ri/;u‘:gz 74.98+10,53 | 8471+7.97 | 79314310 | 7338+427 | 73.93+3,68 | 72,95+4.39 | 72,98 +4.23
0,
2?“/;&2: 69,55+ 7,57 | 8471+895 | 72.95+4.45 | 69,95+358 | 68,50+3,88 | 68,50 +2,00 | 6850 2,00

Fonte: Autoria prépria
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Analisando a Tabela 5, observa-se que apenas o algoritmo SVM com
porcentagem de 90% dos atributos, apresentou taxa de acerto superior ao algoritmo
base. Constatou-se que os classificadores 5-NN e 7-NN apresentaram os piores
resultados nas trés experiéncias, as feitas com 90%, 95% e 99% dos atributos
originais. Nessa ultima experiéncia, o algoritmo 3-NN também apresentou valor
proporcional aos piores resultados.

Na Tabela 6, evidencia-se que apenas o algoritmo 3-NN apresentou, para as
experiéncias feitas com 90% dos atributos originais, desempenho estatisticamente
melhor do que o algoritmo Naive Bayes. Todos os algoritmos classificadores
obtiveram resultados estatisticamente piores para as experiéncias feitas com 95% dos
atributos, ao se comparar com o algoritmo Naive Bayes. Os algoritmos J48, SVM, 3-
NN, 5-NN e 7-NN apresentaram valores significativamente maiores e equivalentes ao
algoritmo base, para experiéncias com 99% dos atributos originais.

Em relacdo a Tabela 7, nota-se que os algoritmos J48 e SVM apresentaram
desempenho superior, comparando-se com o algoritmo Naive Bayes, nas trés
experiéncias. Para o subconjunto com 99% dos atributos, o algoritmo 1-NN,
apresentou aumento minimo significativo em relagdo ao algoritmo base. Os demais
algoritmos apresentaram resultados estatisticamente piores.

O Grafico 3 apresenta uma comparagao das médias das taxas de acerto,
utilizando os trés experimentos (90%, 95% e 99%) nas trés bases estudadas.

Grafico 3 — Média das taxas de acerto para as experiéncias com 90%, 95% e 99%, nas trés
bases de dados analisadas
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Fonte: Autoria prépria
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Por meio da analise do Grafico 3, a experiéncia que apresentou melhor
desempenho foi aquela realizada com 90% dos atributos, tendo como média 80,77%,
seguida das experiéncias com 95% dos atributos, com média de 77,43% e,
posteriormente, 99% dos atributos com 75,62%.

A préxima segao ira comparar os métodos empregados nessa pesquisa.

4.3 COMPARAGAO ENTRE 0S METODOS DE REDUCAO DE
DIMENSIONALIDADE

Esta secdo tem o intuito de comparar o método que obteve melhor
desempenho nas bases de dados escolhidas. Primeiramente, serdo evidenciadas a
quantidade de subconjuntos selecionados/transformados apds a aplicagao dos dois
meétodos empregados no estudo nas trés bases de dados e, em seguida, suas
respectivas comparagoes.

A Tabela 8 apresenta a quantidade de atributos selecionados nas bases
LungCancer-Michigan, LungCancer-Ontario e LungCancer-Harvard para o método de

Selecéao de Atributos nas trés bases estudadas.

Tabela 8 — Quantidade de atributos selecionados pelo método de Selegcdo de Atributos nas
bases de dados analisadas

- 7129 2880 12600

CFS 72 13 550
CSE 1 3 5
Naive Bayes 2 3 12
J48 2 2 8
SVM 3 5 7
1-NN 1 5 12
3-NN 2 6 9
5-NN 2 4 6
7-NN 1 7 9

Fonte: Autoria prépria

Analisando os subconjuntos gerados, destaca-se que o método reduziu
significativamente o numero de atributos pelo método de Selegdo de Atributos. O
Grafico 4 apresenta a quantidade de atributos selecionados graficamente.
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Grafico 4 — Quantidade de atributos selecionados pelo método de Selegao de Atributos nas
trés bases de dados analisadas

B LungCancer-Michigan LungCancer-Ontario M LungCancer-Harvard

Fonte: Autoria prépria

Ja, em relagdo ao método PCA, a quantidade de novos atributos derivados

dos atributos originais, sdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 — Quantidade de atributos transformados a partir do método PCA nas trés bases de
dados analisadas

Fonte: Autoria prépria

A fim de comparar os métodos utilizados, se faz necessario apresentar os
resultados encontrados, para assim verificar a eficiéncia dos mesmos. Os resultados
serao discutidos separadamente para cada base de dados.

A Tabela 10 apresenta os resultados referentes a base LungCancer-Michigan,
seguida da Tabela 11, que se refere a base LungCancer-Ontario e, por fim, a Tabela

12 que apresenta os dados pertencentes a base LungCancer-Harvard.



54

Tabela 10 — Resultados dos métodos de Selegdo de Atributos e Andlise de Componentes
Principais para a base LungCancer-Michigan

Algoritmos
Subconjuntos | Naive Bayes 148 SVM 1-NN 3-NN 5-NN 7-NN
Todos os 100,020 | 99,0+3,16 | 100,00 100,0+0 | 98,89+3,51 | 9889351 | 100,00
atributos
Filtro-
Dependencia | 10000 | 990£316 | 980316 | 1000£0 | 10000 | 1000:0 | 100020
Filro- | 9678 +520 | 99,0+3,16 | 95,89 +5,32 | 98,00 +4,22 | 99,00 + 3,16 | 99,00 + 3,16 | 99,00 + 3,16
Consisténcia
Wrapper 100,020 | 98,80£351 | 100,0t0 | 100,00 | 99.00£3.16 | 100,00 | 100,0£0
0,
2%‘;”‘:22 99.00+316 | 98.89+351 | 100,0+0 | 95784722 | 96,78 +5,20 | 92,67 +8,69 | 93,78 + 7,15
0,
2&{‘;&82 99,00 +3,16 | 98,89 3,51 | 98,00 +4,22 | 96,89 5,02 | 96,89 +5,02 | 92,89 +4,92 | 92,89 + 4,92
0,
2?“/;”‘:22 99,00+3,16 | 98,80 +3,51 | 91,67 £4,42 | 91,67 +4,42 | 89,56 + 0,57 | 89,56 + 0,57 | 89,56 + 0,57

Fonte: Autoria prépria

Observa-se, pelos dados da Tabela 10, que para o método de selecao de
atributos, a abordagem que apresentou média de desempenho maior foi a abordagem
Wrapper com 99,70% de taxa de acerto, contra 98,91% da abordagem Filtro.
Evidencia-se, também, que os algoritmos que tiveram média estatisticamente
significativas foram os algoritmos Naive Bayes,1-NN, 3-NN, 5-NN e 7-NN para a
medida dependéncia e, J48, 1-NN, 3-NN, 5-NN e 7-NN, para a medida consisténcia,
comparando-se com o algoritmo base. Para a abordagem Wrapper, apenas os
algoritmos J48 e 3-NN apresentaram taxas de acertos inferiores ao do algoritmo Naive
Bayes.

Em relagdo ao método PCA, apenas o algoritmo SVM com 90% dos atributos
da base original apresentou taxa de acerto superior ao algoritmo base. O subconjunto
que obteve maior média foi o subconjunto com 90% de atributos, com 96,70% de taxa
de acerto.

Comparando-se os métodos empregados, obtivemos como média para
utilizacdo com todos os atributos da base de 99,54% de taxa de acerto. Para o método
de selecao de atributos o valor equivale a 99,17%, e para o método de PCA, a média
é de 95,35% de taxa de acerto.

Portanto, a utilizagdo com todos os atributos da base apresentou a melhor
taxa de acerto, porém pelo método de selecio de atributos, o valor se aproximou ao
da base original e, também, ndo se pode excluir o método PCA, pois apresentou
excelentes resultados, pelo fato da taxa de acerto ser superior a 90%, ou seja, ambos
os meétodos possuem condi¢des de aplicagao para essa base de dados.

A Tabela 11 apresenta as informacbes pertinentes a base LungCancer-

Ontario.
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Tabela 11 — Resultados dos métodos de Selegdo de Atributos e Analise de Componentes
Principais para a base LungCancer-Ontario

Algoritmos
Subconjuntos | Naive Bayes J48 SVM 1-NN 3-NN 5-NN 7-NN
L‘t’rf’gjtg: 67,50 + 35,45 | 84,17 + 13,86 | 78,33 + 22,97 | 56,67 + 19,95 | 55,83 + 34,26 | 57,50 + 39,18 | 58,33 + 32,63
Filtro- | 74 17+ 20,58 | 71,67 + 21,94 | 69,17 + 15,74 | 44,17 + 27,51 | 59,17 + 31,29 | 61,67 + 33,61 | 64,17+ 33,58
Dependéncia
Filtro-
Consistancia | 7417 £23,12 | 71,67 + 14,27 | 61,67 + 12,55 | 79,17 + 16,32 | 74,17 £ 20,58 | 74,17 £ 20,58 | 74,17 £ 20,58
Wrapper | 84,17 + 18,19 | 85,00 + 17,48 | 82,50 + 16,87 | 95,00 + 10,54 | 95,00 10,54 | 92,50 + 12,08 | 84,17 + 18,19
0,
Z?ri/gu‘igi 69,17 £ 10,43 | 67,50 + 28,99 | 63,33 + 19,72 | 68,33 25,09 | 73,33 + 23,17 | 63,33 + 19,72 | 58,33 + 25,46
0,
234‘;&22 75,83 + 24,67 | 57,50 + 28,99 | 55,83 + 21,89 | 54,17 + 27,85 | 60,83 + 22,92 | 60,83 + 25,78 | 53,33 + 20,86
0,
23@;:8: 58,33 + 28,05 | 62,50 + 29,46 | 62,50 + 27,00 | 55,83 + 21,89 | 74,17 + 16,87 | 64,17 + 12,45 | 58,33 % 15,21

Fonte: Autoria prépria

A partir dos dados da Tabela 11, nota-se que a abordagem que apresentou
maior taxa de acerto foi a abordagem Wrapper para o método de selegao de atributos,
com 88,33% de taxa de acerto, contra 67,80% da abordagem Filtro. O algoritmo com
melhor desempenho foi o algoritmo 1-NN, para a medida consisténcia, além dos
algoritmos 3-NN, 5-NN e 7-NN, que apresentaram resultados equivalentes ao
algoritmo Naive Bayes, utilizando a mesma medida. Para a abordagem Wrapper,
apenas o algoritmo SVM apresentou taxa de acerto inferior ao do algoritmo Naive
Bayes.

Em relagdo ao método PCA, o algoritmo que apresentou melhor taxa de acerto
foi o 3-NN, para subconjuntos com 90% e 99% de atributos da base original,
comparando-se com o algoritmo Naive Bayes. Além disso, os algoritmos J48, SVM,
5-NN e 7-NN apresentaram resultados estatisticamente significativos para os
subconjuntos com 99% dos atributos. O subconjunto com desempenho melhor é a
experiéncia feita com 90% dos atributos da base, obtendo uma média de 66,19% de
taxa de acerto.

Por meio da comparagcdo entre ambos os meétodos, observou-se que, o
método com melhor desempenho é o de selecao de atributos com 74,84% de taxa de
acerto. O método PCA obteve valor de 62,74% e a média para todos os atributos da
base foi de 65,48% de taxa de acerto. E importante ressaltar que, embora o método
PCA apresentou menor média comparado com todos os atributos, esse obteve média
de desempenho superior em alguns dos casos.

Logo, por meio dos valores relatados anteriormente, tem-se que o método de

selecao de atributos obteve desempenho estatisticamente superior ao método PCA.
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Ja na Tabela 12 sdo analisadas as informacbes referentes a base

LungCancer-Harvard.

Tabela 12 — Resultados dos métodos de Selegdo de Atributos e Anélise de Componentes
Principais para a base LungCancer-Harvard

Algoritmos
Subconjuntos | Naive Bayes J48 SVM 1-NN 3-NN 5-NN 7-NN
L?r?g’jtgss 80,38+ 6,16 | 93,12+7,50 | 95,07 +3,34 | 89,71 +5,27 | 91,21+ 4,89 | 89,74 5,70 | 89,24 + 5,40
Filo- | 9560+ 545 | 93,14 +7,36 | 97,05+ 3,47 | 95,07 +4,72 | 97,07 +2,52 | 97,55+ 2,59 | 97,05 + 3,47
Dependéncia
Filro- | 9019+3,16 | 89,67 +7,45 | 82,33 +7,13 | 93,07 +4,19 | 90,67 +582 | 89,19 +554 | 87,74 + 5,61
Consisténcia
Wrapper | 98,05 4,12 | 94,60 3,56 | 97,02 % 2,568 | 99,50 + 1,58 | 99,02 £ 2,06 | 97,07 3,45 | 98,05 £ 2,52
0,
23{;&22 79,45+ 10,50 | 84.21+8.10 | 87,60+2,55 | 75,86+ 3,68 | 77,90 + 540 | 7540 + 3,66 | 7540 + 3,73
2%&(‘32 74,98 +10,53 | 8471+7,97 | 7931+3.10 | 73,38 +4.27 | 73.93+368 | 72,95+4,39 | 72,98 +4.23
0,
2&{;”‘:2: 69,55+7,57 | 8471+895 | 72,95+4,45 | 69,95+ 3,58 | 68,50+ 3,88 | 68,50+ 2,00 | 68,50 + 2,00

Fonte: Autoria prépria

Para a Tabela 12, é visto que os dados através da selecao de atributos
apresentaram valores superiores aos descritos pelo método PCA. Em relagao as duas
abordagens pertencentes a selegao de atributos, destaca-se a abordagem Wrapper
como sendo a que obteve melhor desempenho, com 97,62% de taxa de acerto,
enquanto que a abordagem Filtro obteve 92,53%. Os algoritmos com melhor
desempenho foram o SVM, 3-NN, 5-NN e 7-NN para a medida dependéncia e 1-NN e
3-NN para a medida consisténcia.

No que se refere ao método PCA, conclui-se que os algoritmos J48 e SVM
apresentaram desempenho superior nos trés subconjuntos (90%, 95% e 99%),
comparando-se com o Naive Bayes. A média com maior desempenho foi para o
subconjunto com 90% dos atributos, tendo 79,42% de taxa de acerto.

Portanto, a partir da analise dos dados da Tabela 12, constata-se que o a base
com todos os atributos obteve média de 89,78%. Ja os métodos Selecio de Atributos
e PCA, obtiveram 94,23% e 75,8% de taxa de acerto, respectivamente. Com isso,
apresenta-se como o melhor método, dentre as bases analisadas, o método de
Selecao de Atributos. A utilizagao do método PCA, apresentou resultados inferiores,
porém na maioria dos casos, obteve uma boa taxa de acerto.

Assim, a partir dos resultados encontrados, conclui-se que o método de
Selecao de Atributos, apresentou os melhores resultados para ambas as bases de
dados, seguidamente o método de Analise de Componentes Principais. O PCA,

mesmo apresentando resultados inferiores, possui valores dentro da normalidade.
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Segundo Borges (2006), um valor ideal para taxa de acerto deve estar entre 70% a
100%. Diante disso, ndo se deve descartar a aplicacdo do mesmo.

Com base em levantamentos encontrados na literatura, observou-se que o
método de Selecdo de Atributos através das abordagens Filtro e Wrapper,
apresentaram melhor resultado, comparando-se com outros métodos: Projecéo
Aleatdria e DRM-F, tanto no estudo de Borges e Nievola (2012), quanto no estudo de
Macedo (2015), para bases envolvendo expressao génica. O método apresentou
médias de 90% de taxa de acerto nos estudos mencionados. Esses resultados sao
similares aos encontrados no presente estudo, demonstrando sua aplicabilidade e
efetividade nesses tipos de dados.

Por fim, através das comparacdes realizadas, foi possivel avaliar os melhores
resultados para cada base de dados, utilizando os dois métodos de reducédo de
dimensionalidade.

ApOs as informacdes apresentadas, serao relatadas as principais conclusdes

do trabalho realizado.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, o objetivo geral foi avaliar a aplicagao dos métodos de redugéo
de dimensionalidade, denominados de Selecdo de Atributos e Analise de
Componentes Principais (PCA), em dados de expressdo génica. Para isso, foi
necessario responder aos objetivos especificos tragados.

Todos os objetivos especificos foram trabalhados a partir do processo KDD.
O primeiro objetivo especifico foi a selegcdo das bases de dados para a respectiva
pesquisa, nesse caso, a partir de dados de expressdo génica. As bases foram:
LungCancer-Michigan, LungCancer-Ontario e LungCancer-Harvard, todas referentes
ao cancer de pulmao. Levou-se em consideragao, principalmente, a credibilidade do
repositério de dados biomédicos, sendo o repositorio designado foi o Kent Ridge
Biomedical.

O segundo objetivo especifico, tratou-se de aplicar os métodos de redugao de
dimensionalidade: Seleg¢ao de Atributos e Analise de Componentes Principais (PCA)
nas respectivas bases. Para o primeiro método, utilizaram-se duas abordagens — a
Filtro e a Wrapper, enquanto que, para o segundo, as experiéncias foram de acordo
com a porcentagem de variancia nos dados originais, que neste trabalho foram 90%,
95% e 99%.

Em seguida, no terceiro objetivo especifico tratou-se de aplicar os algoritmos
de classificagao. Os algoritmos utilizados foram Naive Bayes, J48, SVM, 1-NN, 3-NN,
5-NN e 7-NN, por meio do software WEKA, a fim de analisar as taxas de acerto
(acuracia), para ambos os algoritmos.

Por fim, no quarto objetivo especifico, referente aos resultados e avaliagao,
notou-se, primeiramente, certa dificuldade quanto ao processamento dos dados, em
virtude do alto numero de genes em alguma das bases, e poucas informagdes
referentes as amostras.

Em relagéo a avaliagdo dos métodos, foram constatadas melhorias com a
utilizacdo destes. Em referéncia ao primeiro método, podemos afirmar que o
desempenho, ao utilizar as duas abordagens, Filtro e Wrapper, aumentou
significativamente a taxa de acerto em relagdo a obtida com todos os atributos da
base, para as trés bases de dados estudadas. Além disso, houve uma alta reducéao
na quantidade de atributos ao se utilizar esse método.
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A abordagem que apresentou melhores resultados foi a abordagem Wrapper,
seguida da medida consisténcia a partir da abordagem Filtro. Destaca-se também que
a abordagem Wrapper demandou alto tempo computacional, o mesmo n&o ocorrendo
com a abordagem Filtro.

Em relagdo ao método de Analise de Componentes Principais, verificou-se
que os melhores resultados foram encontrados em experiéncias com 90% dos
atributos da base original, ou seja, com uma porcentagem de variancia menor do que
com as outras experiéncias analisadas. Notou-se também que, nas bases de dados
estudadas, o método PCA apresentou resultados superiores a 80% nas taxas de
acerto em alguns casos, tornando-se, portanto, um método viavel para redugéo.

No estudo realizado, os algoritmos que apresentaram os melhores
desempenhos nas bases foram: Naive Bayes, SVM e 1-NN.

Assim, tem-se como recomendacéo, a partir dos estudos feitos previamente,
a utilizagdo do método de selegdo de atributos para bases de expressao génica,
devido a apresentacao de bons resultados para esse tipo de dominio. O método PCA
€ um metodo alternativo que, em alguns casos, produz bons resultados.

Deste modo, apresentam-se algumas sugestdes para trabalhos futuros.

5.1 SUGESTAO DE TRABALHOS FUTUROS

No decorrer do desenvolvimento deste estudo foram identificadas algumas
oportunidades para o desenvolvimento de trabalhos futuros relacionados ao tema
deste trabalho. Sao elas:

— Aplicar os métodos utilizados nesta pesquisa em outras bases de dados,

a fim de comparar o desempenho preditivo entre as bases;

— Comparar outros métodos de reducdo de dimensionalidade para os
mesmos algoritmos classificadores, além das mesmas bases utilizadas
neste estudo;

— Utilizar outros algoritmos de classificagdo, bem como mudanca de
parametros de entrada dos algoritmos;

— Facilitar futuros estudos comparativos quando um pesquisador propde um
novo metodo, devido a grande quantidade de experimentos realizados.
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Genes selecionados

A fim de apresentar os conhecimentos gerados, serdo descritos os genes que
foram selecionados com mais frequéncia e o percentual de vezes que apareceram
nos experimentos nas bases de dados estudadas para o método de Selegédo de
Atributos. A Tabela 13 refere-se aos genes com relag&o a base LungCancer-Michigan,
seguidamente da Tabela 14, que se refere a base LungCancer-Ontario e a Tabela 15
para a base LungCancer-Harvard.

Outra questao importante é que os genes identificados sao fundamentados nos
estudos feitos pelos autores de cada base de dados. As informacgdes pertinentes aos
genes podem ser vistas em instituicbes de pesquisa como National Center For

Biotechnology Informations — NCBI, Affymetric, Ensembl, entre outros.

Tabela 13 - Genes selecionados com mais frequéncia na base LungCancer-Michigan pelo
Método de Selegdo de Atributos

J02874 _at 33,3%
L34657_at 44.4%
U60115_at 44,4%
X64559_at 22.2%

Fonte: Autoria prépria

Tabela 14 — Genes selecionados com mais frequéncia na base LungCancer-Ontario pelo
método de Selegao de Atributos

281898 44.,4%
302402 33,3%
259592 22,2%

50416 22,2%
470571 22,2%

Fonte: Autoria prépria

Tabela 15 — Genes selecionados com mais frequéncia na base LungCancer-Harvard pelo
método de Selegao de Atributos

33529 _at 22,2%
34981_at 22,2%
36743_at 33,3%
38138_at 33,3%

(continua)
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(continuagao)

41453_at 33,3%
31791_at 33,3%
32650_at 22,2%
33322_j_at 22,2%
34708_at 22,2%
35669_at 44,4%
37639_at 22,2%
38689_at 33,3%
38700_at 22,2%
33904_at 22,2%
36105_at 22,2%
37406_at 22,2%
38032_at 22,2%
41325_at 22,2%

1814_at 44,4%

598_at 22,2%
39990_at 22,2%

Fonte: Autoria prépria





