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Resumo: Um problema das analises de expressao génica é que os resultados obtidos assumem proporgdes gigan-
tescas, nos quais sao encontrados milhares de genes diferencialmente expressos. Uma tentativa para se resolver este
tipo problema pode ser o uso de sistemas que sao capazes de adquirir conhecimento de forma automatica a partir
de grandes volumes de dados e contribuem com a geragao de hipéteses Uteis, por exemplo, na identificagdo de um
subconjunto de genes que podem ser utilizados para fins de diagnostico na pratica clinica em casos de leucemia.
Neste trabalho é avaliado um conjunto de dados de expressao génica sobre dois tipos de leucemia usando arvores de
decisao com arredondamento de valores.
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Abstract: An important issue about gene expression analysis concerns the huge amount of generated results: normally
thousands of differently expressed genes can be found. One possible way to solve this problem consists in applying
systems that are able to extract knowledge automatically from large datasets yielding to useful hypotheses. For instance,
a gene subset could be identified in order to help diagnosing leukemia cases at clinical practice. This work evaluates

data from leukemia gene expression through decision trees using rounding of continuous values.
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Introducao

Nas Ultimas décadas, a computacao cientifica e
comercial vem gerando uma quantidade enorme de da-
dos. Meétodos tradicionais de manipulacdo de dados,
tais como planilhas, consultas em bancos de dados,
programas graficos e processadores de texto séo fer-
ramentas Uteis para o armazenamento, gerenciamento
e a organizacdo de dados e informagdes. Entretanto,
quando se trata de descoberta do conhecimento exis-
tente, por exemplo, em um banco de dados, torna-se
necessario recorrer a outras estratégias.

A extragdo semi-automatica de conhecimento
a partir de grandes volumes (bancos) de dados —
KDD (Knowledge Data Discovery) — é um ramo de pes-
quisa que tem como principais objetivos a aplicagao e o
desenvolvimento de técnicas e ferramentas que automa-
tizem o processo de manipulagdo de dados, visando a
extragcdo de novas informagdes Uteis. Uma das aborda-
gens utilizada consiste em utilizar algoritmos de Apren-
dizado de Maquina — AM.

O Aprendizado de Maquina supervisionado é de-
finido por [1] como “Um sistema de aprendizado € um

programa de computador que toma decisdes baseadas
na experiéncia contida em exemplos solucionados com
sucesso.”

No Aprendizado de Maquina supervisionado,
cada exemplo z pode ser descrito por um vetor de valo-
res de caracteristicas x, ou atributos, juntamente com o
rétulo da classe associada y ou seja, z = (z,y), ficando
subentendido o fato que tanto x como z sao vetores, ou
seja, z = (,y). Para rotulos de classe y discretos,
esse problema é conhecido como classificacao e para
valores continuos como regresséo.

O objetivo de um algoritmo de AM, denominado
indutor, é construir uma hipétese h(-) que possa deter-
minar corretamente a classe de novos exemplos ainda
nao rotulados, ou seja, exemplos que nao tenham o
rotulo da classe. Formalmente, em classificagdo, um
exemplo z é um par (z,y) = (x, f(x)) onde z é a en-
tradae f(z) éasaidaey = f(x). Atarefade um indutor
é, dado um conjunto de exemplos da fungéo f(-), induzir
uma fungdo h(-) que aproxima f(-), normalmente des-
conhecida. Neste caso, i(-) € chamada uma hipétese
sobre a fungdo objetivo f(-), ou seja, h(z) ~ f(x).

Dentre os algoritmos de AM supervisionado uti-



lizando classificagdo existe uma familia de algoritmos
de AM indutivo conhecida como Top Down Induction
of Decision Trees — TDIDT. De modo simplificado a
indugdo de uma arvore de decisdo realiza-se da se-
guinte forma [2, 3]: utilizando o conjunto de treinamento,
um atributo € escolhido de forma a particionar os exem-
plos em subconjuntos, de acordo com valores deste atri-
buto. Para cada subconjunto, outro atributo € escolhido
para particionar novamente cada um deles. Este pro-
cesso prossegue, enquanto um dos subconjuntos con-
tenha uma mistura de exemplos pertencendo a classes
diferentes. Uma vez obtido um subconjunto uniforme
— todos os exemplos naquele subconjunto pertencem
a mesma classe — um né folha é criado e rotulado com
0 mesmo nome da respectiva classe.

Quando um novo exemplo deve ser classificado,
comegando pela raiz da &rvore induzida, o classificador
testa e desvia para cada né com o respectivo atributo até
que atinja uma folha. A classe deste n6 folha sera entao
atribuida ao novo exemplo.

Outro fator importante que também deve ser con-
siderado é o grau de compreensibilidade proporcionado
ao ser humano. De acordo com [4] e [5], os sistemas de
aprendizado sao classificados em duas grandes catego-
rias:

1. sistemas caixa-preta que desenvolvem sua
propria representagdo do conceito, isto €, sua
representagao interna pode nao ser facilmente
interpretada por humanos e nao fornecem nem
esclarecimento, nem explicagdo do processo de
reconhecimento;

2. sistemas orientados a conhecimento que objetivam
a criagao de estruturas simbdlicas que sejam com-
preensiveis por humanos.

Assim, no aprendizado de conceitos, o interesse
principal consiste em obter descricdes simbdlicas que
sejam faceis de serem compreendidas e utilizadas por
meio de modelos mentais. Segundo o postulado da
compreensibilidade de [6]: “Os resultados da inducao
por computador devem ser descricdes simbdlicas das
entidades dadas, sendo semantica e estruturalmente si-
milares aquelas que um especialista humano poderia
produzir observando as mesmas entidades. Os com-
ponentes dessas descrigdes devem ser compreensiveis
como simples ‘pedacos’ de informagao, diretamente in-
terpretaveis em linguagem natural, bem como reportar
conceitos quantitativos e qualitativos de maneira inte-
grada.”

Como regra pratica, [6] assume que 0s compo-
nentes de descri¢ao, tais como regras ou nés em uma
arvore de decisao, devem ser expressdes contendo me-
nos de cinco condigdes em uma conjungdo; poucas
condigées em uma disjungao; no maximo um nivel de

parénteses; no maximo uma implicagdao; nao mais de
dois quantificadores e nenhuma recursdao. Embora es-
ses valores possam ser flexiveis, descrigdes geradas
por indugao dentro dos limites propostos sao similares
a representagao do conhecimento humano e, portanto,
faceis de serem compreendidas. Embora tais medidas
sejam simples de serem avaliadas, é importante salien-
tar que elas sao meramente sintaticas e que, muitas ve-
zes, medidas semanticas devam ser consideradas [7].

Em Aprendizado de Maquina existem muitos al-
goritmos de aprendizado que induzem classificadores.
Este trabalho se concentra em indutores que contribuem
para a compreensao dos dados em contraste com in-
dutores que visam apenas uma grande precisdo. Por
exemplo, a inducdo de regras ou arvores de decisao
pode auxiliar médicos a compreenderem melhor os da-
dos, enquanto uma rede neural convencional, mesmo
com precisao similar, pode ser extremamente dificil de
ser compreendida por seres humanos'. Por exemplo,
no desenvolvimento de sistemas especialistas € impor-
tante que especialistas humanos possam, facil e con-
fiavelmente, verificar o conhecimento extraido e rela-
ciona-lo ao seu préprio dominio de conhecimento. Além
disso, algoritmos de aprendizado que induzem estrutu-
ras compreensiveis, contribuindo para a compreensao
do dominio considerado, podem produzir conhecimento
novo [8].

Um ponto importante € que enquanto a maior
parte das operagOes para construir uma arvore de de-
ciséo cresce linearmente com o numero de exemplos
de treinamento, o processo de escolha de um atri-
buto continuo contendo d valores distintos requer a
ordenagao desses valores, crescendo como dlog, d [9].
Assim, o tempo requerido para construir uma arvore
de decisao a partir de um conjunto de treinamento
grande pode ser dominado pela ordenagéo de atributos
continuos, por exemplo, os algoritmos C4.5 [9] e J4s [10]
fazem uso do algoritmo quicksort para ordenar valores
continuos [11][Cap. 7], [12][Cap. 2].

O objetivo deste trabalho consiste na avaliagao
do arredondamento de valores de expressao génica em
leucemias agudas usando arvores de decisao, ou seja,
neste trabalho ¢ tratado o aprendizado simbdlico super-
visionado para resolver problemas de classificacdo. O
termo simbdlico indica que os classificadores devem ser
legiveis e interpretaveis por humanos. O termo supervi-
sionado sugere que algum processo, as vezes denomi-
nado agente externo ou professor, previamente rotulou
os dados. Finalmente, o termo classificacdo denota o
fato que o rétulo da classe é discreto, ou seja, consiste
de valores nominais sem uma ordem definida. Nesta
pesquisa é utilizado o indutor de arvores de decisdo J4s
da biblioteca Weka [10] — Waikato Environment for Kno-

"Existem, entretanto, varios métodos desenvolvidos para a extracdo
de regras a partir de redes neurais.



wledge Analysis, uma reimplementacao na linguagem
Java do indutor C4.5 [9].

Conjunto de Exemplos

O conjunto de exemplos utilizado (aml-all) cor-
responde a dados de expressao génica obtidos por
monitoramento de microarrays de DNA. O problema
consiste em distinguir entre a leucemia linfoblastica
aguda (acute lymphoblastic leukemia - ALL) e leucemia
miel6ide aguda (acute myeloid leukemia - AML). No tra-
balho desenvolvido por [13] o conjunto de treinamento
possui 38 exemplos (27 do tipo ALL e 11 do tipo AML) e
o conjunto de teste possui 34 exemplos (20 do tipo ALL e
14 do tipo AML). Todos exemplos sao descritos por valo-
res de expressao de 7129 genes. Adicionalmente, outro
artigo que utiliza esse conjunto de exemplos é [14].

Metodologia

Neste trabalho foi avaliada a técnica de arredon-
damento proposta por [15], descrita em maiores deta-
Ilhes a seguir. Inicialmente, considere uma variavel ix
inteira a ser arredondada e o fragmento de codigo ex-
presso na Equacao (1) onde k é o nimero de casas de-
cimais mais a direita do nimero a ser arredondado. A
fungao int(z) retorna a parte inteira de x — por exemplo,
int(3.0) = 3; int(3.5) = 3; int(3.8) = 3 — e a fungéo
mod(z,y) corresponde ao resto da divisao inteira de =
por y — por exemplo, mod(10,3) = 1; mod(10,4) = 2;
mod(12,5) = 2. Assume-se que a divisdo retorna sem-
pre um valor real, mesmo que seus argumentos sejam
inteiros — por exemplo 2/4 = 0,5; 1/4 = 0,25. A
variavel iy é inteira.

iy — int(iz/10")
if(mod(iz, 10¥) > 10" /2) then iy — iy + 1 endif (1)

1T — 1Yy X 10"

A Equagao (1) pode ser generalizada para qual-
quer base b além da base decimal, representada por
meio da Equacao (2).

iy — int(iz/b")
if(mod(iz, b*) > b*/2) then iy — iy + 1 endif  (2)

ix%iyxbk

Em termos computacionais ha interesse em utili-
zar base binaria, ou seja, b = 2 por motivos de eficiéncia.
Na base binaria as divisdes por 2 (ou poténcias de 2) po-
dem ser efetuadas por meio de deslocamento (shift) de

bits a direita e multiplicagoes por meio de deslocamento
de bits a esquerda.

O tempo de arredondamento de um grande con-
junto de dados é relativamente pequeno, segundo o Al-
goritmo 1 proposto por [15] que descreve o procedi-
mento geral para arredondamento de valores de um atri-
buto, no qual a Equacao (2) corresponde as linhas 13—
17. Admitindo um nimero maximo de valores max para
cada atributo, os valores do atributo sdo ordenados, para
que o numero de valores distintos possam ser contados.
A ordem é guardada e nao sao necessarias ordenagoes
adicionais. Comegando com k& = 1, o valor de k é in-
crementado até o nimero de valores ser reduzido a um
valor menor ou igual ao maximo desejado, max. Para
que o Algoritmo 1 possa ser aplicado a um conjunto de
exemplos, o processo deve ser repetido para cada atri-
buto, como pode ser visto no Algoritmo 2.

Algoritmo 1 Algoritmo de arredondamento proposto por
Weiss
Require: {v;}, conjunto dos valores de um atributo
max, 0 maximo de valores distintos desejados
b, base a ser utilizada
Ensure: {v;} contendo no maximo max valores distin-
tos
10 s+ 1
2: Se o conjunto {v;} contém fragdes, multiplica-se to-
dos os valores por uma constante para que se obte-
nha apenas valores inteiros
3: Ordene os valores {v;}
4: loop
5:  num < nimero de valores distintos de {v;}
6: if num < max then
7
8
9

exit loop
end if
cose—s+1

10:  for all valores iz € {v;} do
11: Se iz negativo, multiplicar por —1
12: ks
13: iy « int(iz/b¥)
14: if (mod(iz, b*)> b*/2) then
15: y—y+1
16: end if
17: iz — iy x bF
18: Voltar o nUmero iz para negativo se necessario
19:  end for
20: end loop

21: Dividir todos os valores pela mesma constante utili-
zada no inicio para voltar as fragoes
22: return conjunto arredondado {v;}

Os Algoritmos 1 e 2 foram implementados na lin-
guagem de programacao Java [16] para a realizagao de
experimentos descritos nesta Segdo. Note, entretanto,
que as linhas 3 e 5 do Algoritmo 1 sdo desnecessérias,



Algoritmo 2 Algoritmo final de arredondamento
Require: dataset, conjunto de exemplos
p, porcentagem maxima de valores distintos
b, base a ser utilizada
1: for all atributo v; € dataset do
2:  Ordene os valores {v; }
3:  num < nimero de valores distintos de {v;}
4
5

max «— num X p
Execute Algoritmo 1 com
{v;}, max,b

6: end for

7: return conjunto de exemplos arredondado

parametros

caso 0 mesmo seja executado pelo Algoritmo 2.

No experimento realizado foram avaliados tempo
de indugédo, taxa de erro, e tamanho do classificador
usando holdout?. Esta metodologia foi utilizada nesse
conjunto por [13] e, posteriormente, também utilizada
por [14].

Para os exemplos am/-all, no conjunto de treina-
mento contendo 38 exemplos foi aplicado arredonda-
mento dos valores, deixando intacto o conjunto de teste
gue contém 34 exemplos.

Nos préximos paragrafos é freqlientemente men-
cionado o Algoritmo 1 por se tratar do algoritmo original-
mente proposto por [15], embora, em termos computaci-
onais, o Algoritmo 2 tenha sido, de fato, utilizado.

Como ja mencionado, o Algoritmo 1 possui o
parametro (p) que indica a porcentagem maxima permi-
tida de valores distintos que sao obtidos apés aplicagao
do arredondamento no conjunto original, para cada atri-
buto. Por exemplo, para um conjunto com 2 atributos,
sendo o primeiro atributo contendo 100 valores distin-
tos e o segundo atributo contendo 200 valores distin-
tos, apds a execucao do Algoritmo 1 o conjunto deri-
vado para p = 50% tera, no maximo, 50 valores distintos
para o primeiro atributo e 100 valores distintos para o
segundo atributo.

Neste experimento foram utilizados os valores de
p iguais a 90%, 80%, 70%, 60% e 50%, obtendo um
conjunto derivado de aml-all para cada valor de p.

Denomina-se conjunto original aquele que nado se
aplicou nenhum arredondamento (aml-all), e conjuntos
derivados aqueles que sofreram arredondamento para
90%, 80%, 70%, 60% e 50% do total de valores, (aml-
all-90%), (aml-all-80%), ..., (aml-all-50%), respectiva-
mente.

Resultados e Discussao

Para avaliar o tempo de indugao foram unificados

2Para uma revisdo sobre métodos de amostragem e de avaliagdo
de algoritmos vide [17][Cap. 4].

0s 38 exemplos de treinamento e 34 exemplos de teste
e foi utilizado 10-fold stratified cross-validation sobre os
72 exemplos. Para permitir comparagdes de nossos re-
sultados com aqueles publicados na literatura, o classifi-
cador foi induzido apenas sobre o conjunto de 38 exem-
plos de treinamento, enquanto a taxa de erro foi avaliada
utilizando-se o conjunto independente de 34 exemplos
de teste.

Nas arvores induzidas a partir do conjunto de trei-
namento aml-all, aparece um Unico atributo, o gene Zy-
xin, tanto na arvore induzida a partir do conjunto original
como aquelas induzidas a partir dos conjuntos deriva-
dos, como pode ser observado na Tabela 1. O tamanho
da classificador € sempre constante para o conjunto ori-
ginal aml-all e todos seus derivados, e é igual a trés.

Classificador Arvore

ami-all Zyxin <= 938: ALL (27.0)
Zyxin > 938: AML (11.0)

aml-all-90%, base 2
aml-all-80%, base 2

Zyxin <= 960: ALL (27.0)
Zyxin > 960: AML (11.0)

aml-all-70%, base 2
aml-all-60%, base 2
aml-all-50%, base 2

Zyxin <= 1024: ALL (27.0)
Zyxin > 1024: AML (11.0)

ami-all-90%, base 10
aml-all-80%, base 10
aml-all-70%, base 10

Zyxin <= 900: ALL (27.0)
Zyxin > 900: AML (11.0)

aml-all-60%, base 10 | Zyxin <= 1000: ALL (28.0/1.0)
aml-all-50%, base 10 Zyxin > 1000: AML (10.0)

Tabela 1: Classificador para o conjunto aml-all e deriva-
dos

A taxa de erro no conjunto de treinamento é sem-
pre igual a zero para todos os conjuntos de exemplos,
exceto para aml-all-60% e aml-all-50% utilizando base
10, cuja taxa de erro é de 1/38 = 2,63%. A taxa de
erro no conjunto independente de teste € sempre igual a
3/34 = 8,82% para todos os conjuntos de exemplos.

Na Tabela 2 sdo mostrados os resultados (média
+ desvio padrao) obtidos em relagdo aos conjuntos de
exemplos aml-all original e derivados. A segunda e ter-
ceira colunas representam os resultados do tempo de
indugao, utilizando a base binaria e a base decimal, res-
pectivamente.

Na Figura 1 é mostrada a diferenga absoluta em
desvios padroes do tempo de indugao entre o conjunto
original e os conjuntos derivados, ou seja, entre aml-all
e aml-all-90%, entre aml-all e aml-all-80% e assim por



Conjunto Tempo (s) Tempo (s)
(base 2) (base 10)
aml-all 3,00+ 0,55 3,00=+0,55

aml-all-90% 2,60 £ 0,40 2,19+ 0,30
aml-all-80% 2,40 £ 0,31 2,09 £ 0,26
aml-all-70% 2,33 £ 0,45 1,95 L 0,32
aml-all-60% 2,15+ 0,38 1,97 £0,39
aml-all-50% 1,94 +£0,38 1,60L0,17

Tabela 2: Tempo de indugao do classificador utilizando
arredondamento com bases 2 e 10 aml-all

diante, utilizando base 2. Quando a barra encontra-se
acima de zero significa que o respectivo classificador do
conjunto derivado supera o desempenho do classifica-
dor do conjunto original; se a barra encontra-se abaixo
de zero entao o classificador do conjunto original supera
o respectivo classificador do conjunto derivado. Quando
a altura da barra estiver acima (abaixo) de dois (me-
nos dois) significa que o classificador do conjunto de-
rivado (conjunto original) supera o classificador do con-
junto original (conjunto derivado) significativamente, ou
seja, nivel de confianga de 95% [17, 18].

o
051" \

aml-all_90% aml-all_80% aml-all_70% aml-all_60% aml-all_50%

Figura 1: Diferenca absoluta do tempo de indugao (arre-
dondamento utilizando base 2 versus conjunto original)
aml-all

Nota-se que o tempo de indugao reduziu para to-
dos os conjuntos utilizando arredondamento, sendo de
forma nao significativa para todos os conjuntos, exceto
aml-all-50% (com grau de confianga de 95%).

Na Figura 2 é mostrada a diferenga absoluta em
desvios padroes do tempo de indugao entre o conjunto
original e os conjuntos derivados, ou seja, entre aml-all
e aml-all-90%, entre aml-all e aml-all-80% e assim por
diante, utilizando base 10.

O tempo de inducao reduziu para todos os con-
juntos utilizando arredondamento, sendo de forma nao
significativa apenas para o conjunto aml-all-90%; todos
os outros tiveram uma redugao significativa.

A seguir é efetuada uma comparagéo entre os
resultados obtidos neste trabalho com aqueles obtidos

aml-all_90% aml-all_80% aml-all_70% aml-all_60% aml-all_50%

Figura 2: Diferenga absoluta do tempo de indugéo (arre-
dondamento utilizando base 10 versus conjunto original)
aml-all

por [13] e [14], que abordam estratégias de voto pon-
derado e indugdo de regras, respectivamente. Nesta
comparagao, apenas os resultados obtidos a partir do
conjunto independente de teste sdo considerados.

O classificador obtido por [13] apresenta taxa de
erro de 5/34 = 14,70% no conjunto de teste.

O classificador obtido por [14] que consiste de
duas regras, ambas com duas condigoes cada, é si-
milar em tamanho a uma arvore de decisdo contendo
6 noés. Cada regra é considerada como um classifi-
cador separado pelos autores e, sendo assim, sao re-
portadas duas taxas de erro no conjunto de teste de
7/34 = 20,59% para a regra cuja concluséo é a classe
AML e 2/34 = 5,88% para a regra cuja conclusdo ¢é a
classe ALL, ambas taxas calculadas sobre o conjunto de
teste.

Comparados com os resultados relatados por [13]
e [14], a taxa de erro obtida em nossos resultados € de
3/34 = 8,82% um pouco menor do que aquelas obtidas
por abordagem de voto ponderado. A arvore de decisao
obtida também ¢ ligeiramente menor do que as regras
induzidas podendo ser mais facilmente interpretada.

Outro ponto interessante € que a arvore de de-
cisao identificou como importante para a separagao das
classes AML e ALL um atributo (Zyxin) que também é
reportado por [13] como sendo um “gene informativo”,
dentre outros.

Conclusoes

E interessante notar que, embora abordagens
mais sofisticadas tenham sido descritas na literatura
para o conjunto de exemplos aml-all, a utilizagao
de arvores de decisdo parece ser promissora para a
analise de dados de expressao génica. Considerando
a utilizagao de arvores de decisao com arredondamento
também é possivel notar que nao houve alteragao do



atributo selecionado, assim com o valor escolhido para
o teste do atributo teve uma pequena oscilagao, mesmo
para 50% de arredondamento de valores. E possivel que
esta técnica possa ser Util para melhor definir os valores
de teste escolhidos pela arvore de decisao dos niveis de
expressao génica.
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