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Cuvant Tnainte

Evolutiile recente in tehnologia informatiei au revolutionat numeroase
domenii de cercetare. Medicina, este poate unul dintre cei mai importanti beneficiari
ai acestor progrese. Volumul datelor care descriu aspecte cu impact direct sau
indirect in practica medicala a crescut exponential in ultima decada. Aceste noi
perspective, au solicitat metodele specifice inteligentei artificiale pentru a oferi
solutii la imperativele de prelucrare si analizd a vastului influx de date disponibile
pentru cercetare. Specialistii in inteligenta artificiald au raspuns acestei provocari
prin elaborarea unor metode din ce in ce mai complexe pentru a adresa cerintele
noilor exigente.

Algoritmii evolutionisti reprezinta unelte extrem de utile in acest deziderat.
Algoritmii genetici (AG) au fost aplicati cu succes pentru a rezolva diverse probleme
de optimizare in domenii variate.

Teza de doctorat propune o privire proaspata asupra algoritmilor genetici, cu
abordari originale, inspirate din evolutia naturald, pentru a adresa dificultatile cu
care se confruntd implementarea clasica. Am studiat utilitatea si imbunatatirea
aplicabilitatii algoritmilor genetici in analiza genetica, cu precadere pentru
cercetarea datelor oferite de tehnologia ADN microarray. Metodele propuse
modeleaza fenomene biologice care stau la baza evolutiei naturale. Am testat
performanta algoritmului propus in analiza de date reale ADN microarray, iar
rezultatele obtinute demonstreaza o imbunatatire semnificativa fata de abordarea
clasica si releva utilitatea metodei ca alternativa la maniera actuald de a efectua un
astfel de experiment. Generalitatea principiilor din natura modelate, ne indreptatesc
sa prevedem utilitatea abordarii noastre in tratarea altor provocari, adresate de
diferite domenii, inteligentei artificiale.

Timisoara, August 2016 Nicolae Teodor Melita
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Rezumat,

Teza de doctorat propune alternative la abordarea clasica in
implementarea algoritmilor genetici. Solutiile noastre modeleaza
principii ale evolutiei naturale, cercetate detaliat in biologie.
Algoritmul genetic diploid propus, utilizeaza un model inspirat din
principiul dominantei incomplete ca alternativa la definirea unei
scheme de mapare a genotipului la fenotip. Dominanta
incompleta ofera avantaje in privinta exploatarii si in flexibilitatea
algoritmului genetic diploid. Atribuirea aleatorie a cromozomilor,
operator original, modelat dupa un proces din desfasurarea
naturald a meiozei la eucariote, Tmbunatateste explorarea
comparativ cu operatorii clasici. Operatorii introdusi pentru
mutatii, de asemenea modelati dupa@ procese confirmate in
biologie, ofera avantaje suplimentare in acest sens. Testele
efectuate cu operatorii propusi demonstreaza utilitatea si
aplicabilitatea practica a algoritmului in analiza ADN microarray.
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1. INTRODUCERE

Evolutia fulminanta a tehnologiei din deceniile recente are un impact major
asupra activitatii si cercetarii in toate domeniile. Modalitati noi, avansate de achizitie
a informatiei au fost imaginate si implementate pentru cele mai diverse sfere de
interes teoretic si practic, iar capacitatea de stocare a datelor e crescut exponential.
Medicina este unul dintre domeniile care a avansat enorm si este intr-un continuu
proces de evolutie. De la noi metode imagistice de diagnostic sau teste de laborator
avansate pentru detectarea precoce a diverse patologii, pdna la procedee moderne
de interventie chirurgicala asistate de roboti, pentru tratament, toate disciplinele
medicale au progresat. Ramurile medicale preclinice au evoluat corespunzator si
permit intelegerea mai intima a diferitelor procese fiziologice sau patologice de
interes.

O consecinta a acestor desfasurari este influxul major de date, datorat
achizitiei de semnale diverse prin noile metode disponibile. Informatii indisponibile
deundzi sunt astdzi inregistrabile si interpretabile pentru a descrie procese inca
necunoscute. Daca tehnica de calcul a raspuns pe masura la imperativul de stocare
si organizare a acestei afluente de informatii, metode noi si eficiente de analiz3,
interpretare si integrare a acestor date sunt necesare pentru a valorifica noile
oportunitati ale realitatii actuale.

Capitolul introductiv contureaza cadrul in care cercetarea ce sta la baza
acestei teze de doctorat s-a desfasurat. Motivam alegerea temei de doctorat si
trasam obiectivele propuse. De asemenea, descriem structura tezei in contextul
finalitatii urmarite.

1.1. Motivatie

Metodele inteligentei artificiale (IA) au fost incremental solicitate pentru a
analiza si intelege procese modelate in cele mai diferite domenii de studiu. Medicina
a beneficiat semnificativ de progresele din domeniul IA si este de previzibil ca
aceasta legatura este doar inceputul unei asocieri reciproc avantajoase. O disciplina
cu impact major in medicina care a inflorit in mod spectaculos in perioada recenta si
cu suportul IA este bioinformatica. Mai mult, imperativele noi din bioinformatica au
apelat adesea la metodele specifice IA si au stimulat evolutia lor In consecinta.
Analiza genelor diferential exprimate constituie una dintre directiile fundamentale in
bioinformatica, iar in acest domeniu, utilitatea metodelor IA s-a atestat prin
rezultate spectaculoase, cu impact in activitatea medicala clinica.

Algoritmii evolutionisti (AE) sunt o parte importantad a disciplinei inteligentei
artificiale si au fost adesea utilizati pentru a interpreta date achizitionate pentru a
descrie modele din cele mai diverse. Impactul abordarilor evolutioniste 1in
bioinformatica este important, iar un domeniu care a fost adresat cu metode
evolutioniste este analiza datelor achizitionate cu tehnologia ADN microarray. In
aceasta materie, AE au fost utilizati cu succes limitat si consideram ca aceasta
directie trebuie explorata si dezvoltata.
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8 1. Introducere

Algoritmii evolutionisti sunt claditi pe principii testate timp de miliarde de
ani, in care procese evolutive au raspuns cu succes si in mod divers, la schimbarile
si provocarile mediului inconjurator. Odata cu o mai buna intelegere a proceselor
care sustin si determina evolutia in biologie, sporeste posibilitatea de-a modela mai
intim aceste principii in inteligenta artificiala, cu imbunatatirea algoritmilor
evolutionisti actuali si sansa de-ai utiliza cu succes pentru a aborda provocari din ce
in ce mai diverse.

Tehnologia ADN microarray este o metoda larg utilizatd si bine
fundamentata in bioinformatica. Accesul facil la seturi de date reale si rezultatele
corespunzdtoare, obtinute prin metode diverse, de numerosi cercetatori, oferd o
oportunitate majora de a dezvolta metodele IA intr-un cadru consolidat si extensiv
explorat. Posibilitatea de-a evalua performanta unor metode noi de AE in analiza
unor date reale, sansa de-a compara comportamentul metodelor propuse cu
abordari intens testate si potentialul de-a imbunatati metodele de analiza a datelor
ADN microarray concomitent, este foarte atractiva.

Deoarece tehnologia ADN microarray a beneficiat de o atentie si dezvoltare
majora in ultima decada, unelte software diverse si foarte bine testate sunt
disponibile. Am dezvoltat aplicatiile solidare tezei de doctorat in mediul R[1], perfect
integrabile in Bioconductor[2]. Bioconductor oferd o platforma flexibila pentru
analiza datelor in bioinformaticd, acces facil la_seturi de date reale si metode
implementate de cercetatori din domenii diverse. In plus, este foarte popular printre
cercetatorii din mediul academic din toata lumea, constituiti intr-o comunitate foarte
prietenoasa. De asemenea, contributia utilizatorilor este incurajata atat in R cat si in
Bioconductor.

Aceasta teza de doctorat introduce principii modelate din evolutia biologica
naturalda cu scopul de-a imbunatati performanta si aplicabilitatea algoritmilor
genetici (AG). Principiul dominantei incomplete din biologie este modelat si
implementat in contextul unui AG diploid. De asemenea, exploram oportunitatea
tratarii unui set haploid de cromozomi in comparatie cu implementarea clasica in
care este utilizat un singur cromozom pentru a codifica configuratia atributelor.
Consecutiv, cercetam oportunitatile oferite de implementarea diploida si numarul
variabil de cromozomi pentru introducerea unui nou operator de recombinare,
inspirat din atribuirea aleatorie a cromozomilor in timpul meiozei si formularea a
cinci operatori noi pentru a modela tipuri de mutatii descrise in genetica moderna.

1.2. Obiective

In realizarea tezei de doctorat de fatd, am urmérit modelarea si
implementarea unor principii care fundamenteaza evolutia naturald in biologie, cu
scopul imbunatatirii performantei si aplicabilitatii algoritmilor genetici. Punctual, ne-
am propus:

1) Modelarea dominantei incomplete,

2) Estimarea oportunitatii de-a reprezenta genomul printr-un variabil de
cromozomi,

3) Modelarea principiului atribuirii aleatorii a cromozomilor din timpul
meiozei si introducerea unui nou operator de recombinare corespunzator,

4) Testarea noilor modele si operatori in contextul selectarii atributelor in
analiza datelor obtinute cu tehnologia ADN microarray,
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5) Realizarea unui pachet software integrabil in R si Bioconductor, accesibil
pentru testare si utilizare de catre cercetatorii in domeniul analizei datelor ADN
microarray.

Obiectivele enumerate mai sus au fost atinse si sunt dezbatute pe parcursul
tezei de doctorat. Pe parcursul dezvoltarii modelelor si evaluadrii rezultatelor, alte
obiective au fost addaugate, explorate si testate:

6) Modelarea mutatiei fara sens,

7) Modelarea mutatiei cu deplasare,

8) Modelarea mutatiei cu stergerea unui segment de cromozom,

9) Modelarea mutatiei stergerea unui intreg cromozom,

10) Modelarea transpozonilor.

1.3. Publicatii

Progrese incremental obtinute si principii modelate pe parcursul cercetarilor
si implementarilor din teza de doctorat au fost comunicare si prezentate in
conferinte cu participare internationala si jurnale respectate in domeniile abordate.

1) Nicolae Teodor MELITA si Stefan HOLBAN. An Incomplete Dominance
Genetic Algorithm Approach to Microarray Data Analysis. In Proceedings of the 12%
IEEE International Conference on Intelligent Computer Communication and
Pocessing (ICCP), Cluj, Romania, Septembrie 2016, IEEE.

Prezentarea in cadrul conferintei introduce principiul dominantei incomplete
si evalueaza rezultatele obtinute la utilizarea implementarii cu un algoritm genetic
diploid, pentru selectarea atributelor intr-un context de date reale ADN microarray.

2) Nicolae Teodor MELITA, Irinel POPESCU si Stefan HOLBAN. A Genetic
Algorithm Approach to DNA Microarrays Analysis of Pancreatic Cancer. Advances in
Electrical and Computer Engineering, no. 2/2008, vol. 8, 2008, pp. 43-48.

Articolul publica rezultatele obtinute in selectarea atributelor cu un algoritm
genetic haploid, intr-un experiment real ADN microarray. Reprezinta rezultatul unei
colaborari cu Centrul de Chirurgie Generala si Transplant Hepatic, Institutul Clinic
Fundeni in proiectul “"Gene Expression Profile and Biomarkers Study Correlated with
Clinicopathological Parameters in Pancreatic Cancer” (GENOPACT) - grant CEEX
56/2005.

3) Nicolae Teodor MELITA si Stefan HOLBAN. A Genetic Algorithm - Support
Vector Machine Approach to DNA Microarrays Supervised Learning. Conferinta
Development And Application Systems, Editia a IX-a, Suceava, Romania, Mai 22-24,
2008.

Prezentarea in cadrul conferintei cuprinde evaluarea oportunitatii utilizarii
algoritmilor genetici pentru selectarea atributelor in experimente de tip microarray.

4) Nicolae Teodor MELITA si Stefan HOLBAN. dGAselID: An R Package for
Selecting a Variable Number of Features in High Dimensional Data. The R Journal, in
publicare.
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10 1. Introducere

Articolul prezinta pachetul software rezultat in urma implementarii
cercetdrilor cuprinse in lucrarea de doctorat. Pachetul R dGAselID este complet
integrabil in Bioconductor.

5) Nicolae Teodor MELITA. Evaluating statistical packages for genome-wide
association studies. Research Poster, mentori: Dr. Wacholder si Kai Yu, Ph.D,
Division of Cancer Epidemiology and Genetics, National Institutes of Health,
Bethesda, SUA, 2007.

Poster-ul prezinta metodele statistice implementate in pachete software
disponibile pentru analiza datelor in studiile genome-wide association. National
Institutes of Health este una dintre cele mai prestigioase autoritati de cercetare in
medicina din lume, iar proiectul respectiv a cuprins dezvoltarea unui pachet
software pentru abordarea acestui tip de experiment, foarte nou la acea data, in
mediul R.

1.4. Structura tezei de doctorat

Capitolul 2 al tezei de doctorat contureaza cadrul teoretic pe care cercetarile
de fatd au fost fundamentate. Este prezentata tehnologia ADN microarray si sunt
discutate aspecte din realizarea practica a unui experiment utilizand aceasta
tehnologie. In continuare, sunt descrise principii si metode ale inteligentei artificiale
utilizate pe scara larga in analiza genetica, in particular cu tehnologia ADN
microarray.

Capitolul al treilea descrie metodele propuse pentru imbunatatirea
performantei in selectarea atributelor cu ADN microarray. Ulterior prezentarii
algoritmilor genetici in general, este introdus modelul dominantei incomplete.
Modelul este discutat ca alternativd de mapare a genotipului la fenotip in algoritmii
genetici si sunt ilustrate principiile din biologie care sustin aceasta propunere. De
asemenea, este introdus principiul sortarii aleatorii al cromozomilor in biologie si
operatorul modelat pentru AG. In continuare, sunt abordate modalitatile de aparitie
a mutatiei fara sens, mutatiei cu deplasare, mutatiei cu stergerea unui segment de
cromozom, mutatiei stergerea unui intreg cromozom si a transpozonilor in genetica.
Pentru fiecare dintre aceste fenomene este propus un model si in consecinta, un
operator pentru utilizare in AG.

Capitolul 4 introduce pachetul R dGAsellD dezvoltat pentru a implementa
contributiile din teza de doctorat si a le integra in Bioconductor. Sunt discutate
formatele de date utilizate, functiile disponibile si parametrii corespunzatori,
metodele incluse pentru vizualizarea evolutiei si a rezultatelor obtinute.

Capitolul 5 prezinta experimente cu date reale ADN microarray cu discutarea
rezultatelor obtinute in evaluarea principiilor si operatorilor introdusi in capitolele
anterioare.

Capitolul 6 concluzioneaza teza de doctorat, cu emfazd pe contributiile
autorului si abordeaza punctual experienta in evaluarea metodelor si fiecarui
operator propus.

Bibliografia include resursele care au fost consultate pe parcursul realizarii
tezei de doctorat.
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2. CADRU TEORETIC

Tehnologia ADN microarray reprezintd un progres major in analiza genetica.
Metodologia a fost utilizata in numeroase studii din genetica si biologie moleculara,
iar impactul a depasit granitele cercetarii fundamentale. Teste diagnostice
dezvoltate pe fundamentul tehnologiei ADN microarray sunt utilizate in activitatea
clinica moderna.

Capitolul de fata introduce tehnologia ADN microarray si revizuieste
principiile biologice care justifica utilizarea metodei si semnificatia rezultatelor unor
astfel de studii. Descriem, de asemenea, etapele in desfasurarea unui astfel de
experiment si provocarile cu care metoda se confrunta. Contextul in care tehnologia
este utila, modul n care rezultatele pot fi interpretate si impactul in activitatea
clinica sunt deopotriva abordate.

Statistica este cea care ofera metodele utilizate intr-o analiza standard cu
date de ADN microarray. Totusi, concluziile si semnificatia biologica a rezultatelor se
realizeaza de catre biologi si geneticieni supra-specializati in aceasta directie,
depinzand semnificativ de experienta si cunostintele fiecarui cercetator. Un interes
deosebit am acordat unor metode ale disciplinei inteligentei artificiale care pot fi
utilizate pentru analiza genetica in contextul acestei tehnologii si pot sustine
investigatorii in activitatea de interpretare si validare biologica a rezultatelor. Am
analizat rolul unor metode de invatare supervizata si nesupervizata in deslusirea
datelor vaste rezultate dintr-un astfel de studiu si am revizuit cateva metode de
inteligenta artificiala, adesea utilizate in abordarea acestei problematici.

2.1. Tehnologia DNA microarray

Tehnologia microarray a fost utilizata pentru diferite aplicatii si cadre de
cercetare. Daca utilizarea primordiala a fost pentru analiza genelor diferential
exprimate, analiza matisarii si fuziunii in maturarea pre-ARN-ului la ARN mesager, a
polimorfismelor uninucleotidice pentru decelarea alelelor cu diferente de pana la o
nucleotida sau cercetarea interactiunilor acizilor nucleici cu proteinele cad in spectrul
de aplicabilitate al metodei.

Analiza genelor diferential exprimate cu ajutorul ADN microarray, probabil,
aplicatia cel mai extensiv tratata in literatura de specialitate, a cunoscut o evolutie si
o influenta remarcabile in analiza genetica, de cand tehnologia a fost introdusa [3].
Dogma centrald in biologie enuntata inca din 1956 [4] explica modul in care
informatia genetica codificatéa in ADN devine exprimata la nivelul fenotipului prin
intermediul ARN si al proteinelor sintetizate in urma transcriptiei si respectiv a
translatiei. Consecinta dogmei centrale in biologie este ca existd o relatie de
cauzalitate intre expresia genetica si proprietatile relevate in fenotip, prin
intermediul proteinelor sintetizate, pe filiera ARN. Fiecare gena produce ARN
mesager specific. Expresia genetica determind tipul de ARN mesager produs la un
moment dat, intr-o anumita mostra biologica, si in consecinta, tipul proteinelor
sintetizate. Evaluarea expresiei genetice intre mostre aflate in conditii diferite,
descrie conditiile respective. Expresia genetica poate fi evaluata prin cuantificarea
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12 2. Cadru teoretic

ARN-ului mesager sau al proteinelor sintetizate. In cazul proteinelor, tehnologii ca
Western Blot, spectrometrie de masa sau cromatografie ofera solutii in acest sens.
ARN-ul mesager poate fi cuantificat cu metode ca Northern Blot, RT-gqPCR,
secventializare sau microaray.

ADN microarray ofera o imagine a conditiilor care circumscriu o instanta la
un moment particular si oportunitatea descrierii proceselor biologice complexe
plecand de la impactul asupra fenotipului al expresiei genetice. Tehnologia permite
masurarea concentratiei ARN-ului mesager produs prin transcriptie intr-o instanta,
la un anumit moment. In plus, permite evaluarea expresiei genetice a mii de gene
imobilizate pe un singur chip. Probele sunt reprezentate de oligonucleotide in
cantitati infime, de ordinul picomolilor, fixate pe un suport solid. Probe multiple
pentru o singurd gena sunt reprezentate pe biochip. Aceasta abordare aduce
informatii valoroase pentru:

1) descoperirea unor marcheri cu valoare in diagnosticarea unor boli,

2) dezvoltarea de medicamente cu eficienta sporitda pentru o anumita patologie,
3) descrierea diferitelor stadii intr-o anumita patologie,

4) schimbarile produse de contactul cu anumiti patogeni.

Principiul pe care este dezvoltata tehnologia ADN microarray, este ca
molecula monocatenard de ADN are tendinta de-a se alinia cu molecula
complementara pentru a forma legaturi de hidrogen intre nucleotidele
complementare si in consecintd, structura dublu helix. In cazul ADN microarray, mii
pana la 25000 de oligonucleotide, fragmente scurte monocatenare de ADN (25-100
nucleotide), sunt imobilizate pe un suport solid (Fig. 2.1). Suportul solid variaza in
functie de producdtorul chip-ului si este de obicei realizat din plastic, sticla sau
silicon. In conditii speciale, oligonucleotide complementare, etichetate a priori cu un
primer specific, care ajung in contact cu cele imobilizate pe chip, hibridizeaza pentru
a forma fragmente cu structura dublu helix. Dupa ce hibridizarea a avut loc, sau in
anumite variante anterior hibridizarii, eticheta este Iinlocuita cu o culoare
fluorescenta. Culorile utilizate in mod clasic sunt Cy3 si Cy5. Cy3 emite cu o lungime
de unda de 570 nm. Cy5 emite cu o lungime de unda de 670 nm.

Experimentele cu ADN microarray sunt complexe, necesitd o pregatire si
executie atenta. Unelte speciale sunt disponibile in diferite variante comerciale, in
functie de producator. In general, cateva etape sunt obligatorii in realizarea cu
succes a unui experiment de acest tip:

1) Initial, ARN-ul mesager este izolat din proba biologica de interes,

2) ARN-ul mesager este purificat,

3) ARN-ul este transformat in ADN complementar (cADN) prin transcriptie
inversa,

4) cADN-ul astfel obtinut este amplificat,

5) cADN-ul este etichetat cu primeri speciali,

6) cADN-ul astfel etichetat este pus in contact cu probe imobilizate pe chip-uri
special preparate. Diferite variante si tehnologii de fabricatie pentru chipuri sunt
oferite de firme specializate in biotehnologii. Hibridizarea fintre fragmentele
complementare de probe fixate pe biochip si cADN-ul tinta are loc in conditii bine
controlate,

7) Culori fluorescente sunt adaugate etichetelor existente. Aceasta etapa poate
avea loc si inainte de hibridizare in unele variante comerciale,

8) Chip-ul este ulterior spalat pentru a indeparta fragmentele de cADN care nu
au format legaturi de hidrogen suficient de solide, sau au hibridizat nespecific,
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2.1. Tehnologia DNA microarray 13

9) Scannere speciale sunt utilizate pentru a achizitiona o imagine a cADN-ului
etichetat care a hibridizat cu probele de pe chip. Masurarile cuantifica numarul
fotonilor emisi de probe, dupa stimularea prealabila cu laser, pe intregul chip,

10) Analiza si prelucrarea rezultatelor se efectueaza cu pachete software oferite
de producatori pentru platformele comerciale sau pachete special concepute pentru
astfel de experimente. R si Bioconductor sunt optiuni populare. In prelucrarea
datelor microarray, corectarea fundalului, normalizarea si sumarea sunt pasi
indispensabili pentru obtinerea valorilor corecte care cuantificd nivelul expresiei
genetice.

Chip-urile ADN sunt implementate in doud variatiuni, cu una (Fig. 2.1 b))
sau doua culori (Fig. 2.1 a)). Chip-urile cu doud culori permit hibridizarea a doua
mostre pe un singur chip, in timp ce tehnologia cu o singura culoare necesita chip-
uri diferite pentru fiecare mostra. Limitarile tehnologiei au inclinat balanta inspre
varianta cu o singura culoare, datorita consistentei sporite a masuratorilor.

O limitare a tehnologiei microarray este reprezentata de rata redusa de
raport semnal/zgomot [5] cu consecinte pentru sensibilitatea metodei. Acest
neajuns se datoreaza densitatii probelor care pot fi imobilizate intr-o anumita
suprafatd. In plus, numérul imens de gene evaluate in raport cu numarul mic de
exemple, amplificd aceasta dificultate, in etapa analizei datelor. Consecinta consta in
dificultatea de a izola zgomotul de procesul biologic exprimat prin masuratori.
Implementarea chip-urilor cu structura tridimensionala a adresat partial acest
neajuns. O evolutie remarcabila este introducerea recenta a unor variante
comerciale de biochipuri care pot fi adaptate de cercetator fin privinta
oligonucleotidelor imobilizate, astfel incat investigatorul isi poate modela cercetarea
scopului urmarit.

DC

a) b)
Fig. 2.1 - Exemplu de chip ADN microarray. a) Tehnologie Stanford; b) Tehnologie Affymetrix.
(sursa — Academic Dictionaries and Encyclopedias, www.enacademic.com, domeniu public.)
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14 2. Cadru teoretic

2.2. Metode actuale de recunoastere a formelor in
analiza genetica

Evolutia diacronica a umanitatii, de la primele unelte create de homo erectus in
urma cu 1,5 milioane de ani, la recentul accelerator de particule de la CERN a fost
posibila numai datorita muncii si inteligentei a generatii de oameni iscusiti.
Etimologia cuvantului inteligentda - verbul din limba latind ,intellegere”, cu
semnificatia ,a intelege” - tradeaza substanta conceptului, dar sensul sau este in
continua finnoire. Alfred Binet definea inteligenta ca ,judecata, altfel spus,
intelepciune, simt practic, initiativa, facultatea de adaptare la circumstante” [6]. Cu
toate cd termenul de inteligentd suferd o continua redefinire, varianta lui Alfred
Binet contureaza satisfacator semnificatia conceptului. In esenta, inteligenta este
capacitatea de adaptare la mediul inconjurator.

Psihologia modernd trateaza inteligenta drept o combinatie selectiva a unor
procese cognitive precum perceptie, invatare, memorie, judecata si rezolvarea de
probleme, cu scopul adaptarii eficiente la mediul inconjurator.

Inteligenta umand este ingraditd de limitele organice ale sistemului nervos
central si periferic, precum si a organelor senzoriale umane. Spre exemplu,
perceptia umand, constientizarea sau intelegerea informatiilor senzoriale, este
conditionata de restrictiile biologice ale organelor de simt, ceea ce impune limite
inteligentei. Sistemul auditiv uman, permite perceperea vibratiilor intre 20 si 20.000
Hz. Se presupune ca, abilitatea oamenilor de a percepe auditiv infrasunetele si
ultrasunetele, ar fi insemnat o perceptie diferita a mediului inconjurator si
consecutiv, o capacitate diferita de adaptare la mediu.

O posibild sansa de victorie in lupta cu granitele organice ale inteligentei umane
o reprezinta inteligenta artificiala. In anul 1956, John McCarthy introducea termenul
inteligentd artificialda pentru a denumi stiinta si ingineria crearii de masgini
inteligente [7]. In acceptiunea moderna, inteligenta artificiald reprezinta ramura
stiintei calculatoarelor care are ca obiect crearea de agenti inteligenti. Stuart Russel
prefera denumirea ,agent rational” si il defineste drept orice entitate care poate fi
vazuta ca percepandu-si mediul inconjurator si actionand asupra mediului cu
efectori pentru a-si asigura succesul maxim [8]. Asadar un agent inteligent executa
doua procese de baza: perceptia mediului inconjurator si actiunea cu succes asupra
acestuia. Revenind la exemplul anterior, tehnologia actuala permite realizarea unor
senzori cu largime de banda mult superioara organelor de simt umane. Calculul
reprezintd studiul schimbarii, iar umanitatea dispune la ora actualda de sisteme
capabile sa execute operatiuni matematice sau calcule cu vitezd net superioara
creierului uman. Beneficiem, de asemenea, de efectori foarte eficienti, capabili sa
execute cu precizie operatiuni foarte numeroase si precise; robotii industriali din
orice tip de banda de productie fiind cel mai simplu exemplu. Suntem astfel
indreptatiti sa speram ca am putea realiza agenti rationali extrem de eficienti.
Problema este daca am putea realiza agenti rationali superiori inteligentei umane in
general sau doar mai eficienti pe o problema specifica.

Pentru a considera un agent ca fiind in general inteligent, trebuie sa ne
raportam la ceea ce psihologia actuala considera despre inteligenta umana. Asadar,
un astfel de agent ar trebui sa fie capabil de judecata, cunoastere, invatare,
planificare, comunicare, perceptie si de a manipula obiecte. Un astfel de agent nu a
fost inca realizat si reprezinta finalitatea pe termen lung a cercetatorilor IA care se
concentreaza pe ,General intelligence” sau ,strong AI”.
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Cu toate cd domeniul inteligentei artificiale este Tnca in faza incipienta,
progresele recente in domeniul inteligentei artificiale deschid orizonturi noi in
numeroase domenii si produc rezultate remarcabile. O parte semnificativa a
cercetatorilor IA considera ca ,strong AI” este imposibil de realizat si se
concentreaza pe ,IA aplicat”, au ca finalitate crearea de sisteme inteligente
specializate pe o problema particulara. Aceasta ramura a IA cunoaste un real succes
in ultimul deceniu, iar aplicatiile existente deja in medicind, economie, armata sau
sisteme de securitate aduc beneficii importante. O alta ramura importanta a IA este
»~Simularea cognitiva”, cu aplicatii foarte valoroase pentru cercetatorii din
neurostiinta si psihologie cognitiva.

Metode specifice inteligentei artificiale au fost utilizate in mod traditional in
bioinformatica [9] si in special pentru a adresa imperativele de descoperire a unor
forme sau clasificare in datele achizitionate cu tehnologia microarray. Teza de fata
adreseaza problema analizei datelor rezultate din studiile ADN microarray in analiza
genetica. Ne intereseaza asadar problema punctuald a descoperirii formelor in
seturile imense de date numerice rezultate din studiile ADN microarray si exploram
posibilitatile pe care ,IA aplicat” le oferd pentru un astfel de deziderat. Anterior
analizei cu metode de inteligenta artificiala, datele microarray trebuie prelucrate in
mod corespunzator. Aplicatii clasice [10] ale metodelor IA in analiza microarray
sunt: determinarea genelor diferential exprimate, clasificarea si determinarea unei
retele genetice.

Testele de inteligenta sunt foarte uzuale in zilele noastre si probabil, oricine si-a
testat vreodata inteligenta a trebuit sa raspunda la intrebari de tipul ,Completati cu
urmatorul numar in secventa: 1, 2, 4, 8, 16”. Raspunsul pe care orice om cu
inteligenta medie |-ar da imediat, reprezinta un proces simplu de recunoastere a
formelor, efectuat foarte rapid, urmat de o predictie banala, pe baza trendului
observat. Practic, subiectul distinge o forma ,sir de puteri ale lui 2” in acest set de
date si prezice ca urmatoare valoare este 32. Este evident ca pe un set de date ca
cele rezultate dintr-un experiment DNA microarray, de unde rezultd matrice
continand milioane numere reale, gasirea unei forme este extrem de complicata
pentru orice om cu inteligenta superioara. Asadar urmarim crearea unor agenti
inteligenti foarte performanti pentru aceasta cerinta.

Revolutia tehnologica a ultimilor 20 de ani a dus la cresterea capacitatii de
stocare a datelor si ieftinirea semnificativa a logisticii necesare pentru stocare.
Numai Large Hadron Collider genereaza aproximativ 15 pentaocteti (15000 de
teraocteti) de date in fiecare an. Doar Interferometrul European compus din 16
telescoape, produce 16 Gb/secundad de date astronomice intr-o sesiune de 25- zile
de observatie, sistemul de sateliti NASA pentru meteorologie ajung la 46MB/s, iar
Google dispune de peste 4 miliarde de pagini, mai multe sute de teraocteti. La ora
actuala, se apreciaza ca la fiecare 20 de luni, cantitatea de date stocate se
dubleaza. Aceasta situatie a dus la utilitatea gasirii unor metode, automate sau
semiautomate de analiza. In anii 1989 si 1990 apar termenii de Knowledge
Discovery in Databases (KDD), respectiv Data Mining, iar in 1995 a avut loc prima
conferintd internationald cu tema KDD si DM. Desi initial termenii s-au suprapus,
actualmente DM este considerat un subdomeniu al KDD.

Disciplina care se ocupa cu studiul extragerii de informatii din seturile
voluminoase de date este minarea de date (Data mining). Minarea datelor
abordeaza problematica descrierii datelor de dimensiuni foarte mari cu proprietdti
necunoscute [11]. Prin definitie, Data Mining (DM) este procesul extragerii
automate sau semiautomate de informatii implicite, necunoscute anterior si
potential folositoare din date. Finalitatea DM este descoperirea unor forme bine
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definite, care pot fi generalizate pentru a face predictii pe date noi si care ofera
informatii explicite cu privire la structura datelor studiate. Sunt deopotriva
importante, capacitatea de a generaliza formele descoperite si posibilitatea de a
oferi o semnificatie explicitd formelor descoperite. Pe ldnga DM, KDD are ca obiecte
si tehnici de selectare, preprocesare a datelor, precum si analiza a rezultatelor. DM
este un domeniu multidisciplinar, la intersectia a trei mari discipline: inteligenta
artificiala, statistica si baze de date. Metode specifice DM sprijina cercetarea in
domenii variate, care beneficiaza de noile capabilitati de achizitie si stocare a
datelor. Bioinfomaticienii sunt adesea sprijiniti [12] de uneltele DM.

DM se sprijind pe fundamentul constituit de bazele de date. Cu toate acestea
abordarea DM prezinta un caracter inductiv, in timp ce bazele de date au caracter
deductiv, si implicit, capacitate de generalizare. Statistica oferd uneltele necesare
validarii rezultatelor obtinute prin data mining, in timp ce metodele tehnice ale DM
sunt oferite de Machine Learning (ML), domeniu al inteligentei artificiale. Relatia
dintre statistica si DM este mai intima decat la prima vedere. In afara de
posibilitatea validarii rezultatelor DM, statistica este strans legata de Machine
Learning, metodele celor doua discipline evoluand in paralel si interdependent.
Introduceri [13-16] foarte utile in principiile si metodele ML sunt accesibile
cercetatorilor interesati.

Mentionam anterior ca o conditie necesara pentru ca o entitate sa poata fi
considerata drept agent inteligent este capacitatea de-a actiona cu succes asupra
mediului Tnconjurator. Pentru a stabili Tnsa daca un agent a actionat cu succes sau
nu, trebuie comparata o actiune recenta cu una mai veche intr-o situatie identica.
Daca performanta se imbunatdteste pe seama repetitiei unei situatii putem
considera ca agentul respectiv a invatat din experienta.

Este importantd observatia ca ML presupune invatare in mod practic, si nu
teoretic. In principiu, machine learning este preocupat cu algoritmii de invatare in
date cu structura partial cunoscutd [17]. Rezultatele invatarii sunt legate de
performanta si nu de acumularea unei cantitati de informatie sau de cunoastere.
Totusi, procesul de invatare, presupune in acceptiunea actuala gandire, intentie si
scop din partea celui care invata. Invatarea fara gandire, intentie sau scop din
partea celui care invata este mai degraba antrenament (eng. training). Spre
exemplu, folosim cuvantul dresaj pentru antrenarea sau finvatarea unui cdine,
deoarece scopul si intentia invatarii apartine dresorului sau profesorului. Este diferit
procesul de finvatare in cazul unui medic chirurg care urmeaza un curs de
perfectionare intr-o noud tehnica operatorie. Acesta va invata cu intentie si scop. In
general, putem sintetiza ca in antrenament scopul este al antrenorului in timp ce
invatarea presupune scop din partea studentului. Aplicatéa agentilor inteligenti,
invatarea presupune obtinerea unor descrieri structurale din exemple, unde
descrierile structurale obtinute sunt ulterior utile pentru intelegerea, descrierea
datelor si predictii [18]. Spre exemplificare, una dintre primele aplicatii practice ale
ML a fost studiul comportamentului cumparatorului in supermarket. Astfel, un
anumit trend al traiectoriilor cumparatorilor a fost observat, iar descrierea acestuia
reprezintd o descriere structuralda a comportamentului clientilor magazinului.
Aceastd descriere este foarte utild, deoarece putem face predictii cu privire la
marfurile care vor avea succes la cumparatori, iar magazinul poate dezvolta o
politica eficienta a stocurilor si achizitiilor. Totusi, acest rezultat poate fi obtinut prin
modelare statistica. Avantajul net oferit de ML este posibilitatea de intelegere a
descrierii obtinute. Astfel, dupa intelegerea structurii, vanzatorul va putea dezvolta
o politica de marketing eficientd, promova anumite marfuri, expunandu-le in zonele
vizitate de cei mai multi clienti predispusi a cumpara un anumit produs. De o atentie
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speciald s-au bucurat si aplicatiile ML in bioinformatica [19, 20], subiect remarcabil
in literatura datorita importantei practice a metodelor dezvoltate.

O parte importanta a inteligentei umane si consecutiv, oricarui proces de
invatare este recunoasterea formelor. Este un proces pe care fiecare om Il
desfasoara de nenumarate ori in fiecare zi. De la recunoasterea fizionomiei mamei,
la recunoasterea persoanelor cunoscute mai tarziu, sau chiar empatia cu persoane
absolut straine, oamenii executa procese de recunoastere a formelor. Diferentierea
intre fructele pe care oamenii le cumpara cand merg la piata, pe baza aspectului lor,
este un alt exemplu de recunoastere a formelor. Decizia de-a fugi de un caine sau a
il mangaia are la baza un alt proces de recunoastere a formelor, iar exemplele pot
continua. Procesul de recunoastere a formelor se bazeaza pe experienta anterioara,
deoarece mintea umana clasifica ceea ce este perceput asemanator celei mai
apropiate reprezentari deja cunoscute. Stim ca fructul din fata noastra este mar
deoarece |-am mai vazut, ii cunoastem gustul. Putem sa-| diferentiem de o para
deoarece avem experienta in privinta perelor. Probabil, un om infometat, care are in
jurul sdu mere si guava, sau orice alte fructe care nu-i sunt familiare, va manca
merele, iar fructele necunoscute, i-ar scapa chiar observatiei.

Daca inteligenta umana este foarte utilda pentru astfel de actiuni din fiecare
moment, nu avem posibilitatea de-a discerne cu usurinta intre un om sanatos si un
pacient bolnav de cancer si stabili cu certitudine tipul si gradul maladiei de care
sufera pentru a-i administra tratamentul potrivit. Desigur, semiologia medicala ofera
unelte utile pentru a banui un anumit diagnostic, aceste banuieli pot fi ulterior
verificate prin teste imagistice si nenumarate examene de laborator, dar totusi,
pentru foarte multe boli, este inca foarte dificil a pune un diagnostic acurat in timp
util, cu sansa unui tratament prompt si eficient. Multe dintre studiile de ADN
microarray au finalitatea de-a oferi unelte de diagnostic precoce pentru maladii greu
de diagnosticat clasic. Ideea de baza este compararea expresiilor genetice ale
tesuturilor sanatoase si bolnave, in speranta de a determina o structura a genelor
exprimate diferential cu obiectivul de-a intelege procesul fiziopatologic si a obtine
unelte de diagnostic precoce si tratament eficient. Datorita vastitatii datelor
rezultate din studiile de ADN microarray si finalitatii cercetatorilor, ML a fost folosit
cu succes pentru determinarea unei descrieri structurale a datelor. Subdomeniul ML
care ofera uneltele necesare descoperirii formelor in studiile de ADN microarray este
Pattern Recognition (PR). Metodele recunoasterii formelor sunt utilizate pe larg in
analiza datelor ADN microarray, spectrometria de masa si experimentele de
secventializare din noua generatie. PR poate fi definit ca procesul de achizitionare a
datelor brute si actionare pe baza categoriilor de date. Recunoasterea formelor [21-
23] ofera solutii pentru invatarea unui fenomen pe baza unor exemple care il
descriu cu ajutorul unor proprietati specifice, ofera rdspunsuri aplicate unei
probleme individuale de detectare a formelor intr-un anumit context.

PR are ca finalitate, obtinerea unei descrieri structurale, concretizata intr-o
clasificare pe baza informatiilor statistice care pot fi obtinute si a cunostintelor a
priori despre datele studiate. In teza de fata ne vom concentra asupra metodelor PR
aplicabile in studiile de ADN microarray. Evaluarea si confirmarea utilitatii metodelor
de recunoastere a formelor in bioinformatica a fost tratata pe larg [24, 25] in
literaturd. Duda, Hart si Stork [26], propun o formd generald a sistemelor de
recunoastere a formelor. In viziunea lor, un astfel de sistem este format dintr-un
senzor, o0 metoda de extragere a atributelor importante ale obiectelor studiate si un
clasificator pentru sortarea datelor in functie de atributele considerate ca fiind
caracteristice.
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18 2. Cadru teoretic

2.2.1. Similaritate si di-similaritate

Studiul de fata are ca finalitate imbunatatirea metodelor de discriminare
intre pacienti suferinzi de diferite boli sau intre subiecti bolnavi si sanatosi, prin
tehnicile oferite de analiza geneticd. Mai exact, ne propunem sa perfectionam
metodele de PR pentru detectarea formelor expresiilor genetice specifice anumitor
afectiuni. Ulterior, ne dorim sa folosim formele descoperite pentru a putea clasifica
un nou subiect. Practic, ne propunem sa detectam asemanari specifice numai
pacientilor cu boala studiata sau, echivalent, sa detectam diferente constante intre
pacientii cu o anumitd afectiune si indivizii sanatosi, concretizate prin genele
diferential exprimate.

Asadar, un prim aspect foarte important pentru demersul nostru este
stabilirea unor metode de a exprima cantitativ, masurabil, asemanarea sau
deosebirea dintre doi indivizi din punct de vedere al profilurilor expresiilor genetice.
Datele rezultate in urma unei analize de ADN microarray se prezinta ca matrice de
numere reale cu dimensiuni foarte mari. In aceste matrice, in general, pe linii sunt
reprezentate exemplele (fiecare chip), iar pe coloane sunt reprezentate atributele
(expresiile probelor). Fiecare exemplu poate fi reprezentat ca un vector de
coordonate cu valori numerice reale, fiecare coordonata corespunzand unui atribut
in spatiul vectorial abstract. Ne intereseaza asadar, masurile cantitative de
similaritate sau di-similaritate aplicabile acestor obiecte, reprezentate de vectori de
coordonate cu valori reale.

Similaritatea este o masura cantitativa a asemanarii sau apropierii dintre
doua instante, iar di-similaritatea reprezintd masura cantitativd a diferentei sau
distantei dintre doua exemple. Cele doua masuri, aplicate aceleiasi comparatii
trebuie sa fie complementare spre aceeasi concluzie. Altfel spus, daca doua obiecte
de comparat sunt foarte similare, masura di-similaritatii lor trebuie sa fie foarte
mica. Daca insa, douad obiecte de comparat sunt foarte diferite, masura di-
similaritatii lor trebuie sa fie mare, iar masura similaritatii lor trebuie sa fie foarte
redusa. Este asadar natural ca relatia dintre doud obiecte sa poata fi exprimata
echivalent prin masuri ale similaritatii sau di-similaritatii.

Diferenta sau distanta dintre doua obiecte este, in general, mai usor de
calculat numeric, agadar vom porni expunerea noastra cu prezentarea masurilor di-
similaritatii. In matematica, masura di-similaritatii elementelor unui set este data de
metricd. Prin definitie, metrica [27, 28], distanta sau functia distanta este o functie

d: X xX —> R, care pentru VX,Y,Z in X are proprietétile:
1. d(X,y)=0- distanta este intotdeauna pozitiva,
2. d(X,y¥)=0 daci si numai dacd X=Y - distanta este zero dacd si numai
daca este masurata intre un obiect si el insusi,
3. d(x,y)=d(y,X) - simetrie,
d(x,z) <d(x,y)+d(y,z)- subaditivitate sau satisface inegalitatea
triunghiului. (2.1)
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Dacd atdt masura similaritatii (SPQ) cat si a disimilaritatatii (DPQ) dintre
doud obiecte P si Q sunt exprimate prin m&suri normalizate in intervalul [0,1], intre

cele doud cantitéti existd relatia Dpy =1—Sp,.

2.2.1.1. Distanta euclidiana

Prin definitie, distanta euclidiand dintre doud puncte A cu coordonatele
(a,,a,,...,a,) si B cu coordonatele (b,b,,...,b) intr-un spatiu euclidian n-
dimensional este data de formula:

N 1/2
Deuciidianine = [Z| a —b |2j (2.2)
=]

Intuitiv, aceasta distantd este rezultatul masurarii cu liniarul intre doua
puncte si reprezinta o generalizare a teoremei lui Pitagora.

Pentru a obtine o reprezentare graficd plastica, vom calcula distanta
euclidiana dintre doua puncte bidimensionale, A(2,2) si B(10,10). Distanta se
calculeaza conform formulei (2.2). Figura (2.2) ofera reprezentarea grafica a
distantei euclidiene dintre punctele A si B.

2.2.1.2. Distanta Manhattan

Distanta Manhattan mai poarta si numele de City Block Distance sau Taxicab
Distance, deoarece reprezinta distanta parcursa de un taxi intre doua puncte ale
unui oras cu o parte din strazi paralele si perpendiculare pe restul. Deoarece
Manhattan-ul are o astfel de configuratie, distanta este cunoscuta cu numele acestei
insule din New York.

Prin definitie, distanta Manhattan dintre douda puncte A cu coordonatele

(a,,a,,...,a,) si B cu coordonatele (b,b,,...,b) intr-un spatiu euclidian n-
dimensional este data de formula:

DManhattanB = Zl a - bi | (2.3)

i=1

Vom ilustra distanta Manhattan dintre aceleasi puncte bidimensionale,
A(2,2) si B(10,10), pentru a obtine o reprezentare grafica, in plan, a di-similaritatii.
Figura (2.3) ofera vizualizarea grafica a distantei Manhattan dintre punctele A si B.
Se observa ca cele doua variante desenate cu rosu au, in valoare absolutd, aceeasi
valoare, egala cu distanta Manhattan dintre punctele A si B.
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Distanta Euclidiana

10 12

8
I

Fig. 2.2 - Distanta euclidiana dintre doua puncte bidimensionale A(2,2) si B(10,10).

Distanta Manhattan

10 12

8
l

Y
6
|

Fig. 2.3 - Distante Manhattan dintre doua puncte bidimensionale P(2,2) si Q(10,10). Cele doua
trasee reprezentate cu rosu sunt echivalente si egale cu distanta Manhattan dintre cele doua
puncte.
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2.2.1.3. Distanta Minkowski

Prin definitie, distanta Minkowski de ordinul k dintre doud puncte A cu
coordonatele (,,a,,...,8,) si B cu coordonatele (b,h,,...,0,) intr-un spatiu
euclidian n-dimensional este data de formula:

DMmkovskl AB (zl a b | J (2-4)

Distanta Minkowski reprezintd metrica generalizata in spatiul euclidian. Daca
fnlocuim k=1 sau k=2, obtinem distanta Manhattan, respectiv euclidiana. Un mare
avantaj al distantei Minkowski este cd ea poate fi utilizata atat pentru calculul
distantelor intre exemple cu atribute numerice, cat si pentru cele cu atribute
nominale.

2.2.1.4. Distanta Chebyshev

Poarta numele matematicianului rus Pafnuty Lvovich Chebyshev. Mai este
cunoscuta si ca distanta tablei de sah, deoarece reprezinta numarul minim de mutari
pe care un rege trebuie sa-l execute pentru a ajunge intr-un anumit patrat, de pe
tabla de sah.

Prin definitie, distanta Chebyshev dintre doua puncte A cu coordonatele

(a,,a,,...,a,) si B cu coordonatele (b,b,,...,b.) intr-un spatiu euclidian n-
dimensional este datd de formula:

. 1/k )
Denevysnews = lIM (Z| a —b, |kJ =max |a —b; | (2.5)

k —o0 i=1
Formula distantei Chebyshev poate fi de asemenea obtinuta din formula distantei
Minkowski, pentru cazul particula cdnd K =oo.

2.2.1.5. Distanta Canberra

Prin definitie, distanta Canberra dintre douda puncte A cu coordonatele
(a,,a,,...,a,) si B cu coordonatele (b,b,,...,b,) intr-un spatiu euclidian n-
dimensional este data de formula:

|a —D |
CanberraAB_Zla |+|b | (2'6)

Functia dist in pachetul stats din R oferd posibilitatea calculdrii distantelor
mentionate.
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2.2.1.6. Coeficientul de corelatie

Coeficientul de corelatie reprezintd o masura a similaritatii dintre obiecte.
Prin definitie, coeficientul de corelatie a doud puncte A cu coordonatele

(a,,a,,...,a,) si B cu coordonatele (b,h,,...,0,) este datd de formula:

(8, ~ )b, ~b) . .
r= =1 -, unde Ez—Zai , iar BZ—Zbi (2.7)
N 2., 272 n= n=
iZ_ll(ai—a) ;(ba—b)

Coeficientul de corelatie poate fi vazut drept masurd a separatiei angulare
dintre doi vectori, ale caror coordonate au fost standardizate la medie. Asemenea
cosinusului, coeficientul de corelatie poate lua valori in intervalul [-1,1]. Valoarea 1
a coeficientului de corelatie indica situatia cand vectorii P si Q au aceeasi directie si
acelasi sens. Valoarea -1 a coeficientului de corelatie indica situatia cand vectorii P
si Q au aceeasi directie si dar sens opus.

Functia cor, din pachetul stats, ofera posibilitatea calcularii coeficientului de
corelatie. R pune la dispozitia utilizatorului metode simple si foarte sugestive de a
vizualiza asemanarile si deosebirile dintre instante, bazate doar pe masurile expuse
anterior.

2.2.1.7. Impactul masurilor similaritatii si di-similaritatii

Distantele euclidiana, Manhattan si Chebyshev sunt cazuri particulare ale
distantei Minkowski (tabelul 2.1) pentru diferite ordine (k). In plus, distanta
Minkowski poate fi utilizata si pentru atribute nominale, desi aceasta necesitate
apare relativ rar in studiile de ADN microarray. Distanta Canberra este utild in
special cand toate valorile atributelor sunt foarte apropiate de zero, deoarece este
mai sensibila la fluctuatile mici. In plus, distantele Minkowski, euclidiana,
Manhattan, Chebyshev si Canberra reprezinta masuri ale di-similaritatii, in timp ce
coeficientul de corelatie cuantifica similaritatea.

Rezultate comparative ale distantelor dintre punctele bidimensionale A(2,2)
si B(10,10), calculate cu diferitele distante discutate anterior, sunt prezentate in
tabelul 2.2.

In studiile de ADN microarray urmarim descoperirea unor forme relevante in
colectii de chipuri contindnd un numar imens de oligonucleotide. Ne asteptdam
asadar ca, intr-o astfel de colectie, sa existe similitudini intre chipurile reprezentand
tesuturi sanatoase. Ne asteptam de asemenea, sa existe asemanari intre cipurile
reprezentand tesuturi specifice bolii studiate si ar fi normal sa existe un grad de di-
similaritate ridicat intre chip-urile apartinand celor doua grupuri.
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Tabel 2.1 - Masuri ale di-similaritatii

Distanta Formula Ordin
Minkowski
Minkowski ] 1 K
k
DM' K =(Z|a|—b||)<
inkovski® AB =1
Euclidiana n 2){/2 k=2
DEuclidiandAB = -§1| aj — by |
Manhattan n k=1
DManhattanB = Z| a; — b| |
i=1
Chebyshev n Ik n k=00
DChebyshevAB = lim .§1| aj — by | = i_ax| aj -y |
k—owo ' =
Canberra 0 la-b| .

DcanberraAB = iZ1
=aj |+ by

in general, masurarea similarititii sau di-similarititii dintre instante nu va fi
suficienta pentru a descoperi forme in seturile de date ADN microarray, insa ele pot
oferi informatii foarte valoroase in faza de preprocesare a datelor si pot evidentia
exemplele cu valori extreme care pot ascunde erori si necesita analiza suplimentara.

O parte dintre algoritmii de grupare sau clasificare sunt foarte sensibili la
masura utilizata pentru determinarea similaritatii sau di-similaritatii. In cazul
utiIizériiAunor astfel de metode, este foarte importanta aceasta alegere.

Intr-un studiu de ADN microarray, cel mai uzual, ne intereseaza asemanarea
sau deosebirea dintre doua conditii, in termeni de gene diferential exprimate pe
chipurile corespunzatoare. Spre exemplu, sa presupunem ca ne intereseaza sa
stabilim asemanarile sau deosebirile dintre 4 pacienti, pe baza a 5 atribute din setul
de date Golub [29]. Datele Golub sunt accesibile pe situl proiectului Bioconductor si
reprezintd masuratori ale expresiei genetice cu 7,129 de probe, pentru 72 de
pacienti suferinzi de leucemie acuta. Cazurile discrimineaza doua clase, in functie de
diagnostic: leucemie acuta limfoblastica (ALL) si leucemie acuta mieloida (AML).

Tabel 2.2 - Distante intre punctele A(2,2) si B(10,10)

Distanta Valoare numerica

Minkowski 10.07937
Euclidiana 11.31371
Manhattan 16

Chebyshev 8
Canberra 1.33
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Tabelul 2.3 prezinta 5 atribute ale exemplelor cu numerele de identificare
56, 59, 52 si 53 din setul de date. Utilizam aceste date pentru a explora diferitele
modalitati de a calcula masurile cantitative ale similaritdtii sau di-similaritatii.
Tratam cele patru exemple (chipuri) ca puncte intr-un spatiu cu 5 dimensiuni
corespunzatoare celor cinci atribute. Astfel, chipul corespunzator exemplului cu
numarul de identificare 56 este reprezentat de punctul cu coordonatele (257, 1377,
198, 59, 509) in spatiul 5-dimensional asociat atributelor luate in considerare.
Figura 2.4, ilustreaza masurile similaritatii si di-similaritatii pentru datele din tabelul
2.3.

O vizualizare foarte sugestivd a similaritatii/di-similaritatii dintre cele 72
exemple (chipuri) din setul de date Golub, pe baza celor 7129 de atribute, calculate
cu masurile prezentate anterior, este oferita in Fig. 2.5.

Diferitele masuri ale similaritatii sau di-similaritatii prezentate anterior
reprezinta optiuni in mana cercetatorului. Nu exista un standard unanim acceptat in
privinta unei anumite masuri de similaritate, potrivita tuturor studiilor de ADN
microarray. Datorita diversitatii datelor rezultate in urma unui astfel de experiment,
este foarte importantd explorarea datelor si stabilirea masurilor similaritatii care
descriu convenabil fiecare situatie si sunt potrivite metodelor de invatare ce vor fi
utilizate.

Este evident cd masurile disimilaritdtilor sunt foarte diferite, dar aceste
rezultate au valoare pur ilustrativa si nu sunt foarte sugestive. In explorarea unui
set de date format din instante si atribute mult mai numeroase, este esential ca o
masurda a di-similaritatii sa ilustreze cat mai bine diferentele dintre exemplele
apartinand diferitelor clase. Este asadar recomandabild vizualizarea rezultatelor
obtinute cu diferite distante ca in fig. 2.5 si stabilirea unei masuri a similaritatii sau
di-similaritatii care descrie cel mai bine datele studiate si sunt potrivite metodelor de
invatare alese.

Tabel 2.3 - subset din setul de date Golub.

AB000449_a AB002559_a AC000064_cdsl AF005043_ AF006084

ID ¢t t _at at _at
56 257 1377 198 59 509
59 195 1357 183 25 963
52 -41 857 141 17 3084
53 90 1872 682 7 1230
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Distanta Euclidiana

Distanta Minkowski

Distanta Canberra

Distanta Manhattan

795.0 1092.0

56
59
62
53

Distanta Chebyshev

Coeficientul de corelatie

53 — 1.0 0.9 0.9 10
52 — 0.8 1.0 0.9
50 — 0.9 1.0 09
56 — 1.0 0.9 08 1.0

8 3 b

53

Fig. 2.4 — Masuri ale similaritatii/di-similaritatii intre instantele setului Golub.
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Distanta Euclidiana

Distanta Canberra

Distanta Manhattan

Fig. 2.5 — Masuri ale similaritatii/di-similaritatii intre instantele setului Golub.
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2.2.2. Tehnici de grupare

In general, metodele inteligentei artificiale au corespondent in aspecte ale
rationamentului uman. Fiecare dintre noi suntem pusi, de mai multe ori pe zi, in
situatia de a efectua grupari ale obiectelor din jurul nostru. Oamenii ordoneaza
obiectele din mediul inconjurator, pe baza similaritatii dintre ele, a utilitatii lor sau a
frecventei de utilizare. Obiectele care tin de vestimentatie sunt pastrate in dulap, iar
acolo ele sunt aranjate dupa interesul posesorului. Probabil ca hainele utilizate mai
des vor avea un loc usor accesibil, hainele de vara vor fi grupate laolalta, separat de
cele de iarna sau costumele vor fi asezate in apropierea camasilor.

Gruparea reprezinta trierea datelor pe baza unor similaritati naturale intre
obiecte. Tehnicile de grupare reprezintd metode de invatare in context nesupervizat,
omitand clasele din care instantele fac parte. Finalitatea gruparii este descoperirea
unor tendinte naturale, similitudini sau deosebiri intre obiectele studiate si trierea lor
in grupuri corespunzatoare. Rezultatul invatarii este separarea instantelor studiate
in grupuri ce poartd numele de clustere.

In cadrul unui studiu de ADN microarray poate fi interesanta gruparea
instantelor cat si gruparea atributelor. Este deopotriva interesanta descoperirea
similitudinilor intre cipuri cat si decelarea unor trenduri in nivelele de expresie ale
diferitelor gene. Daca prima abordare ofera informatii cu privire la similitudinea
dintre pacientii cu diferite diagnostice, a doua metoda poate oferi informatii foarte
valoroase in privinta tendintelor nivelelor de expresie a unor gene in diferite etape
ale evolutiei unei afectiuni.

2.2.2.1. Gruparea ierarhica

Tehnicile de grupare ierarhica au ca finalitate descrierea unei ierarhii de
gupe (clustere) cu elementele unei multimi, pe seama similitudinilor sau diferentelor
dintre obiecte. Rezultatul unei astfel de tehnici este reprezentat de o ierarhie de
clustere si nu o grupare rigida a obiectelor intr-un numar prestabilit de grupe.
Avantajul acestei abordari consta in valoarea exploratorie a metodelor, fara a fi
necesara nici o presupunere asupra numarului de clustere existente in datele
studiate.

Exista doua strategii de grupare ierarhica: aglomerativa si diviziva. Strategia
aglomerativd presupune initializarea gruparii cu un numar de clustere egal cu
numarul obiectelor studiate, fiecarui obiect corespunzandu-i propriul cluster si
unirea succesiva a clusterelor. Strategia divizivd presupune initializarea gruparii cu
singur cluster care contine toate obiectelor studiate si divizarea succesiva a
obiectelor pe clustere corespunzatoare.

Modul de unire sau divizare a clusterelor corespunzatoare metodelor
aglomerativa si respectiv diviziva, presupun o masura cantitativa a similaritatii sau
di-similaritatii. Oricare dintre masurile similaritatii prezentate in capitolul 2 pot servi
acestui scop. Evaluam distante intre clustere contindnd mai multe obiecte, este
asadar necesara stabilirea unui criteriu de evaluare a di-similaritdtii dintre clustere
pe seama distantei dintre obiectele componente. Cele mai comune criterii de
evaluare sunt:
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Single linkage - evalueaza distanta dintre doua clustere ca fiind egala cu cea
mai mica distantd dintre douad obiecte apartinand grupurilor diferite.
Similaritatea dintre douad clustere este egald cu cea mai mare masura
cantitativa a similaritatii dintre un obiect apartinand primului cluster si unul
care face parte din al doilea (Fig. 2.6 b)),

Complete linkage - evalueaza distanta dintre doud clustere drept egala cu
cea mai mare distanta dintre doua obiecte apartinand grupurilor diferite
(Fig. 2.6 ©)),

Average Linking - evalueaza distanta dintre doua clustere ca fiind egala cu
media distantelor dintre toate perechile de obiecte apartindnd grupelor
diferite,

Centroid Linkage - evalueaza distanta dintre doua clustere drept egala cu
distanta dintre centroizii fiecarui cluster (Fig. 2.6 d)),

Ward’s Criterion [30] - evalueaza cresterea variantei in clusterul creat,
V-Linkage - evalueaza probabilitatea ca cele doua clustere sa provina

din aceeasi distributie.

Algoritmul nu ofera posibilitatea de-a corecta o eroare dintr-un pas anterior.

Odatd ce o uniune sau divizare a fost efectuatd, chiar daca operatiunea nu este

conforma cu realitatea, nu se mai poate reveni asupra erorii. In plus,

atribuit eronat unui anumit cluster, va influenta pasii urmatori.

a) Set de date

b) Single Linkage

obiectul

d) Centroid Linkage

Fig. 2.6 - Criterii de evaluare uzuale
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1. fiecare obiect din setul de date este considerat drept cluster,
asadar, numdarul de clustere este egal cu numdrul obiectelor din
set.

2. cele mai similare doud& clustere sunt unite 3intr-unul singur,
numdarul clusterelor radmase scade cu 1

3. calculeazada similaritdatile dintre clusterele rdmase,

4. repetd pasii 2-3 pand cénd radméne un singur cluster (sau numdrul
dorit de clustere).

Criteriul de evaluare ales este foarte important si criterii diverse vor duce la
rezultate complet diferite. Obiectele foarte apropiate apartinand unor grupe diferite,
structurile convexe, concave sau Iincapsulate ale datelor reprezinta provocari
serioase pentru gruparea ierarhica.

Rezultatul unei grupari ierarhice este reprezentat grafic sub forma unei
diagrame cu structura de arbore, numitda dendogramda. Intr-o dendograma radacina
reprezinta clusterul contindnd toate obiectele studiate, iar frunzele reprezinta
obiectele studiate. Fiecare nod reprezinta un pas in procesul de grupare ierarhic3,
uniune sau diviziune. Dendogramele sunt, in general, insotite de o scara a
similaritatii. Folosind aceasta scara, arborele poate fi taiat pentru a obtine numarul
de clustere dorit sau gradul de similaritate considerat acceptabil.

Proiectul R ofera diferite implementari ale gruparii ierarhice. Pachetele stats
si MLInterfaces ofera functii foarte flexibile pentru aplicarea gruparii ierarhice, cu
diferitele variatii, in analiza genetica. Vom exemplifica in continuare metodele
gruparii ierarhice aplicate setului de date Golub (Fig. 2.7).

Un aspect foarte important in gruparea cu oricare dintre metodele
prezentate il reprezinta alegerea masurii similaritatii utilizate. In general, se stiu
prea putine informatii despre datele rezultate in urma unui experiment microarray,
pentru a se putea decide care masura pentru similaritate este cea mai potrivita.
Obtinerea aspectului gruparii cu diferite metode si variate masuri ale similaritatii
este dezirabilda pentru abordarea nesupervizata a unui astfel de set de date.
Ilustram in Fig. 2.8 impactul asupra gruparii cu metoda complete, al diferitelor
masuri ale similaritatii. Rezultatul gruparii utilizdnd distanta euclidiand este
prezentat in Fig. 2.7.

Se poate observa cu usurintd ca metodele gruparii ierarhice, desi foarte
intuitive, pot fi eficiente. Desi toate dendogramele de mai jos sunt rezultate cu
distante euclidiene, diferentele de performanta sunt foarte mari si se datoreaza
criteriilor diferite de evaluare. Este evident ca, pentru aceasta problema, criteriile
Complete Linkage si Ward oferd cele mai satisfacatoare rezultate.

Cunoastem a priori ca avem de-a face cu douad grupe de pacienti, asadar,
putem taia dendograma corespunzator. O metoda de a verifica grafic validitatea
unei metode de grupare este oferita de silueta (Silhouette). Silueta ilustreaza
clusterele rezultate, oferind o imagine asupra similaritatii obiectelor atribuite
aceluiasi cluster si a di-similaritatii lor fata de celelalte clustere. Utilizand aceasta
metodad pentru a aprecia rezultatul gruparii ierarhice cu criteriul Complete Linkage
(Fig. 2.9).
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Fig. 2.9 - Silueta gruparii ierarhice pe datele Golub, cu criteriul Complete-Linkage

O metoda puternica de vizualizare (Fig. 2.10) a datelor de ADN microarray,
concomitent cu gruparea lor prin clusterizare ierarhicd este oferitd de functia
heatmap () din pachetul stats.

Variantele agnes si diana oferite in pachetul cluster, pot fi utilizate pentru
clusterizarea ierarhicad. Diferenta majora intre cele doud abordari este constructia
arborelui de tip aglomerativ (bottom-up), in cazul agnes sau diviziv (top-down),
pentru diana. Rezultate exemplificative, obtinute cu aceste functii pe setul de date
Golub, sunt ilustrate in Fig. 2.11 si 2.12.

Fig. 2.10 - Heatmap pentru datele Golub.
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Fig. 2.11 - Gruparea AGNES pe setul de date Golub, a) Dendograma, b) Silueta.
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Fig. 2.12 - Gruparea DIANA pe setul de date Golub, a) Dendograma, b) Silueta.
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2.2.2.2. Gruparea k-means

Un mare neajuns al gruparii ierarhice il reprezinta imposibilitatea de-a
corecta eventualele erori din pasii anteriori. O solutie la aceasta problema este
abordarea propusa de tehnicile de grupare prin partitionare. Daca in cazul gruparii
ierarhice rezultatul este reprezentat de jerarhia de clustere, care poate fi ulterior
analizatd, iar utilizatorul poate decide asupra numarului de clustere existente in
datele studiate, rezultatul metodelor de grupare prin partitionare este reprezentat
de un numar prestabilit de partitii in datele analizate.

K-means este un algoritm iterativ, propus in 1957 de catre Stuart Lloyd
[31]. Initial, obiectele sunt grupate intr-un numar de k clustere, in mod aleatoriu
sau euristic. Se calculeaza apoi, media fiecdrui cluster. Media fiecarui cluster este
reprezentatda de un obiect virtual, numit si cetroid sau centru de greutate al
clusterului. Iteratiile urmatoare constau, fiecare, din doud etape distincte. Intr-o
prima faza, fiecare obiect este redistribuit clusterului cu centrul de greutate cel mai
apropiat. Celulele Voroni [32] in raport cu fiecare cetroid ofera o imagine plastica a
modului de redistribuire a obiectelor pe clustere. Intr-un al doilea pas, se calculeaza
centrele de greutate ale noilor grupuri. Procesul continud pana cand fazele de
redistribuire a obiectelor in clustere nu mai produc schimbari in configuratia
grupurilor. Rezultatul este o grupare a obiectelor intr-un numar prestabilit de
clustere, astfel incat obiectele apartinand unui cluster sunt similare si diferite de
obiectele din celelalte clustere.

1. partitioneazd aleatoriu obiectele in k clustere,

2. asociaza fiecare obiect din setul de date centroidului cel mai
similar, indicat de diagramele Voroni ale centroizilor,

3. calculeazd centroidul fiecdrui cluster rezultat,

4. repetd pasii 2-3 pédnda cadnd nu mai apar modificdri de
configuratie.

Existda dezavantaje majore ale metodei k-means. In primul rand, uneori,
este foarte greu de prevazut a priori, cate clustere cu importanta practica exista in
datele studiate. Deoarece metoda impune stabilirea prealabila a numarului de
grupuri tintd, sunt foarte importante cunostintele a priori despre datele analizate. In
al doilea rand, desi metoda poate corecta eventualele erori de distribuire a
obiectelor pe clustere, rezultatul depinde foarte mult de repartizarea a priori,
aleatorie sau euristica a obiectelor in grupele initiale. Astfel, exista riscul de
convergentd intr-un optim local. Pentru a neutraliza acest neajuns, este
recomandabild rularea repetata a algoritmului pe setul de date analizat sau folosirea
unor metode evolutioniste.

Pachetele stats si MLInterfaces ofera implementdri ale tehnicii k-means cu
diferite variatiuni. In cele ce urmeaza vom ilustra (fig. 2.13) utilizarea k-means
(k=2) pentru analiza setului de date Golub.
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> kmeansclS$cluster
39 40 42 47 48 49 41 43 44 45 46 70 71 72 68 69 67 55 56 59 52 53 51 50 54 57
$i 2 2 1 2 2 1 11 2 1 1 2 2 2 2 2 1 1 1 2 2 1 2 1 1
58 60 61 65 66 63 6462 1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18
$T1 11 2 1 2 1 1 2 2 2 2 2 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
19 20 21 22 23 24 25 26 27 34 35 36 37 38 28 29 30 31 32 33
2 2 2 2 1 2 2 2 1 2 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2
> tr <- table(kmeansclS$cluster, labels)
> tr
labels
ALL AML
1 14 10
2 33 15
Fig. 2.13 - k-means (k=2) pe setul de date Golub.

2.2.2.3. Gruparea Fuzzy k-means

O solutie la problema esentiala a algoritmului k-means, convergenta intr-un
optim local, este oferitda de o varianta a algoritmului original, numita Fuzzy k-means.
Fata de abordarea k-means, aceasta varianta atribuie fiecare obiect din setul de
date, fiecarui cluster, dar cu probabilitati diferite. Pentru setul de date Golub,
algoritmul fuzzy k-means implementat in pachetul R e1071[33] realizeaza gruparea
din fig. 2.14.

2.2.2.4. Gruparea k-medoid

Media unui set de date depinde de toate instantele din colectia de date.
Asadar, daca in setul de date exista instante cu valori aberante, media setului de
date va fi serios afectata. Diferite tipuri de erori pot afecta datele ADN microarray,
in consecintd, valorile aberante sunt comune in seturile de date vaste. Un parametru
ce poate caracteriza un set de date si nu este foarte afectat de valorile aberante
este mediana. Spre exemplu, pentru set de valori S=(1,2,3,4,5,6,7,8,105), media
are valoarea 15.66667. Mediana setului S, pe de alta parte, are valoarea 5. Valoarea
105 poate fi prezenta datorita unei erori in colectarea datelor, iar o analiza pe S ar
putea fi puternic afectata de valoarea extrema. Folosirea medianeiAin locul mediei,
este asadar o solutie pentru a adresa problema valorilor extreme. In seturile vaste
de date, aceasta idee este concretizata prin alegerea medoidului drept caracteristica
a unui cluster.

Medoidul reprezinta obiectul din cluster al carui di-similaritate medie, fata de
toate celelalte obiecte din cluster este minima. Pornind de la algoritmul k-means,
ideea utilizarii medoidului in loc de centroid, a dus la aparitia algoritmului k-medoid.
Este de remarcat ca, in cazul k-means, gruparea se efectua in jurul centroidului, un
obiect virtual, care nu exista in realitate in setul de date analizat. In abordarea k-
medoid, medoidul este reprezentat de un obiect real, prezent in setul de date,
considerat caracteristic pentru un anumit cluster deoarece prezinta cea mai mica di-
similaritate medie fata de restul obiectelor din acelasi grup.
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> cmeansRes$cluster
39 40 42 47 48 49 41 43 44 45 46 70 71 72 68 69 67 55 56 59 52 53 51 50 54 57
$1 12 1 2 11 11 1 1 1 2 1 2 2 1 1 1 1 2 2 1 2 1 1
58 60 61 65 66 63 64 62 1 2 3 4 5 6 7 8 910 11 12 13 14 15 16 17 18
$1 11 2 1 2 1 1 2 2 2 2 2 1 11 2 2 2 1 2 2 2 2 2 2
19 20 21 22 23 24 25 26 27 34 35 36 37 38 28 29 30 31 32 33
2 2 2 1 1 2 2 2 1 2 1 2 2 2 2 1 2 2 2 2
> tr <- table(cmeansRes$cluster, labels)
> tr
labels
ALL AML
1 22 11
2 25 14
Fig. 2.14 - Fuzzy k-means (k=2) pe setul de date Golub.

O versiune larg folositda de k-medoid este PAM (Partitioning Around Medoids)
[34]. Algoritmul se initializeaza cu cele k centre alese aleator, unde k este specificat
in prealabil. Fiecare obiect din setul de date este atribuit apoi unui cluster, pe
criteriul distantei minime fata de medoizii alesi anterior. In urmatorii pasi se
selecteaza fortuit un alt medoid, dintre obiectele din setul de date. Pentru fiecare
candidat de medoid, se calculeaza costul finlocuirii vechiului medoid cu noul
candidat. Daca acest cost este negativ, se trece la inlocuirea vechiului medoid cu
noul candidat. Daca rezultatul costului este pozitiv, vechiul medoid este pastrat si se
trece la selectarea aleatorie a unui nou candidat. Acest proces este repetat pana
cand nu mai apar schimbari de configuratie in setul de date.

1. selecteazada aleator k obiecte drept medoizi,
2. asociaza fiecare obiect din setul de date medoidului cel mai
similar,
3. selecteazd aleator un alt obiect drept medoid,
calculeazd costul reamplasdrii acestui medoid,
5. daca acest cost < 0 pdstreazd candidatul drept medoid,
altfel, dacad acest cost > 0 pastreazd vechiul obiect drept
medoid,
6. repetd pasii 2-5 pdnd cé&nd nu mai apar modificari de
configuratie.

is

Pentru analiza setului de date Golub, am utilizat functia pam () din pachetul
cluster. Am grupat pe 2 clustere, iar metrica folositd a fost distanta euclidiana.
Figura 2.15 ilustreaza rezultatele obtinute prin gruparea datelor cu PAM.

2.2.2.5. Gruparea CLARA

PAM sufera de performante limitate cand se lucreaza pe seturi de date
foarte vaste, cum este cazul in studiile de ADN microarray. O solutie posibila este
oferita de implementarea CLARA. Principiul care sta la baza acestui algoritm este ca
un esantion colectat aleatoriu din datele complete, este reprezentativ pentru
intregul set. Este de asteptat ca medoizii obtinuti cu PAM din acest esantion sa fie
reprezentativi pentru intregul set de date. Silueta gruparii prin metoda CLARA a
datelor Golub filtrate sunt prezentate in Fig. 2.16.
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Fig. 2.16 - Silueta CLARA pe setul de date Golub.

2.2.3. Tehnici de clasificare

Studiul nostru are ca finalitate discriminarea intre grupe de pacienti, bolnavi
si sandtosi sau bolnavi cu diferite diagnostice, pe baza unor atribute, in speta,
genele diferential exprimate. In cadrul invatarii supervizate urmarim sa discriminam
intre pacientii apartinand diferitelor grupuri pe baza unui numar restrans de instante
disponibile (set de antrenament) si a utiliza aceasta informatie pentru a face
preziceri pentru instante noi, in acest caz, viitori pacienti. Aceste noi instante, care
nu au fost utilizate la invatarea din setul de antrenament si pentru care ne dorim sa
prezicem apartenenta la diferitele clase (diagnosticarea), reprezinta setul de testare.
Aceasta abordare utilizeaza informatia, cunoscuta a priori, a apartenentei instantelor
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la diferitele clase. Invdtarea supervizatd are ca scop studierea felului in care
atributele dintr-un set de date cu clase cunoscute descriu acele clase si utilizarea
acestor informatii pentru a prezice clasa din care fac parte obiecte noi, care nu au
facut parte din setul de date de antrenament. Incadrarea unei instante intr-o clasa
cunoscuta este un cadru comun in care invatarea supervizata este o tehnica extrem
de utila.

Deosebirea esentiala intre metodele de finvatare nesupervizata, studiate
anterior, si metodele de clasificare, consta in atitudinea fata de clasele reale ale
datelor din setul de antrenament. Daca metodele de invatare nesupervizate ignorau
aceasta informatie, metodele de clasificare au ca finalitate descoperirea unui mod de
a separa datele studiate, astfel incat instantele apartinand fiecarei clase studiate sa
fie clar evidentiate si separate de celelalte.

Intr-un experiment microarray, se pot invata elemente foarte importante din
clasificarea probelor in functie de diferite conditii studiate, diverse stadii in cadrul
aceleiasi patologii sau influenta unor factori asupra unei boli de interes, patogeni sau
tratamente. Aplicabilitatea diferitilor algoritmi de invatare supervizata in analiza
datelor microarray a fost evaluata [36, 37] pe date reale.

2.2.3.1. Clasificatorul Naive Bayes

Cea mai simpla abordare in rezolvarea unei astfel de probleme este sa
ghicim clasa din care nou pacient face parte. Spre exemplu, in cazul in care avem
doua clase posibile, bolnav sau sanatos, o metoda de-a ghici clasa din care face
parte pacientul este ,datul cu banul”. Dacd moneda este perfect echilibrata, exista
sanse de 50% ca un nou pacient sa fie clasificat drept sanatos si 50% ca pacientul
sa fie etichetat drept bolnav. Am creat practic cel mai simplu clasificator pentru a
adresa problema noastra. Clasificam astfel noii pacienti pe baza probabilitatii de a
obtine una dintre variantele cap sau pajura, asociate in prealabil uneia dintre clasele
posibile, bolnav sau sanatos.

Sa presupunem ca boala pe care urmarim sa o diagnosticam apare la un
procent cunoscut, de exemplu, 1 din 6 indivizi in populatia din care provin exemplele
din studiul nostru. Prin aceasta metoda, daca moneda este perfect echilibrata, dupa
un numar suficient de mare de clasificari ne asteptam sa obtinem un numar egal de
pacienti clasificati drept bolnavi si sanatosi, ceea ce evident, nu corespunde
realitdtii. Asadar, un mod foarte simplu de a evalua clasificatorul nostru este sa
comparam rezultatele obtinute cu starea naturald, cunoscutda a priori. In cazul de
mai sus, un prim semn de performanta satisfacatoare a clasificatorului creat ar fi
etichetarea a 1/6 dintre noile exemple drept bolnav si a 5/6 drept sanatos.

Prin urmare, un mod foarte intuitiv de a imbunatati metoda noastra de
clasificare ar fi sa folosim un zar in locul monedei. Am imbunatatit astfel metoda de
clasificare tinand cont de o informatie cunoscutd a priori, si anume ca starea
naturald presupune 1/6 persoane bolnave iar 5/6 sandtoase. Un alt mod de a
imbunatati metoda datului cu banul este utilizarea unei reguli de decizie foarte
simpla. Din moment ce cunoastem ca doar 1/6 dintre indivizi sunt bolnavi, putem
decide pentru fiecare exemplu ca este sanatos, asadar 5/6 dintre indivizi vor fi
clasificati corect drept sanatosi. Astfel, avem deja la dispozitie doud metode diferite
care clasifica pacientii corespunzator starii naturale, 1/6 bolnavi si 5/6 sandtosi. Din
abordarea anterioara rezida cel putin doua aspecte foarte interesante. In primul
rand, se evidentiazd aspectul ca este de dorit sa includem in constructia
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clasificatorului informatiile cunoscute a priori. in al doilea rand, ar fi important s
avem o masura cantitativa a performantei unui clasificator pentru a alege dintre
toate metodele posibile de a discerne intre exemple, clasificatorul cel mai
performant pe problema noastra.

Consideram ca pentru boala studiata, nu existda un test de laborator care
discrimineaza perfect pacientii sanatosi de cei bolnavi. Daca un astfel de test ar
exista, nu am mai avea obiectul studiului de PR asupra acestei boli. Asadar, sa
presupunem ca avem la dispozitie, in plus fatd de starea naturald, patru analize de
laborator ale caror rezultate sunt importante pentru boala studiatd. De exemplu,
consideram ca avem patru analize de laborator ale caror rezultate sunt disponibile
pentru un numar de 15 pacienti concomitent cu diagnosticele fiecaruia. Rezultatele
analizelor de laborator pentru cei 15 pacienti, sunt prezentate alaturi de diagnosticul
fiecaruia in tabelul 2.4. Aceste informatii, asociate starii naturale cunoscute, deschid
calea spre un clasificator mai bun, pentru un nou individ suspectat de boala
studiata. Sa presupunem cad un nou individ se prezintda cu datele prezentate in
tabelul 2.5. Astfel, problema noastrd, diagnosticarea noului individ, poate fi
formulata in termeni de probabilitati.

Tabel 2.4 - Set de antrenament pentru clasificatorul naive Bayes
ID

. Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Diagnostic
Pacient
1 normal scazuta normala normal sanatos
2 normal scazuta scazuta normal sanatos
3 normal scazuta crescuta normal bolnav
4 normal crescuta normala normal bolnav
5 normal crescuta scazuta normal bolnav
6 normal crescuta crescuta pozitiv bolnav
7 normal crescuta crescuta normal bolnav
8 normal normala normala normal bolnav
9 normal normala scazuta normal sanatos
10 normal normala crescuta normal bolnav
11 pozitiv scazuta normala pozitiv sanatos
12 pozitiv scazuta scazuta normal sanatos
13 pozitiv crescuta crescuta pozitiv sanatos
14 pozitiv normala scazuta pozitiv bolnav
15 pozitiv normala scazuta normal sanatos

Tabel 2.5 - Instanta de testare pentru clasificatorul naive Bayes

. ID Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Diagnostic
Pacient
16 pozitiv normala normala pozitiv ?

Preotul Thomas Bayes este autorul teoremei cu titlul omonim care ofera
solutia la problema combinarii acestor informatii cu scopul de a obtine o reguld de
decizie. Teorema lui Bayes [38] este:

BUPT



42 2. Cadru teoretic

P(A|B) = P(B|A)P(A) 2.8)
P(B)
unde:
P(A) - probabilitatea de aparitie a evenimentului A, poartd numele de

probabilitate a priori, deoarece nu depinde de evenimentul B.
P(B) - probabilitatea de aparitie a evenimentului B, poarta numele de evidenta.
P(A|B) - probabilitatea de aparitie a evenimentului A, conditionatd de evenimentul

B, poarta numele de probabilitate a posteriori, deoarece depinde de
evenimentul B.

P(B | A) - probabilitatea de aparitie a evenimentului B, conditionatd de evenimentul
A, poarta numele de plauzibilitate, deoarece depinde de evenimentul B.

Asadar, putem rescrie Teorema lui Bayes mai plastic, in cuvinte, de forma:

Probabilitate a posteriori= Probabilitate a priorix Plauzibilitate (2.9)

Evidenta

in cazul nostru, probabilitatea a priori este datd de sansa ca un individ s
sufere de boala studiata. Din datele pe care le avem la dispozitie, probabilitatile a
priori ca un individ sa fie bolnav sau sanatos sunt P(bolnav) = 8/15 si respectiv
P(sanatos) = 7/15. Deoarece exista doar doua variante posibile, suma celor doua
probabilitati a priori trebuie sa fie 1. Cele patru teste pe care le avem la dispozitie
sunt de fapt evenimente considerate drept independente. Independenta
evenimentelor sta la baza teoremei lui Bayes. Prezumtia de independenta este cea
care ofera posibilitatea multiplicarii probabilitatilor, insa este evident ca, de cele mai
multe ori evenimentele nu sunt de fapt independente, iar presupunerea poate fi
considerata a fi naiva. Acesta este si motivul asocierii lui ,naive” la numele
clasificatorului corespunzator.

Pentru a aplica teorema lui Bayes, este foarte util sa sumarizam datele
pacientilor din setul de antrenament (tabelul 2.6) si sa calculam frecventele de
aparitie a fiecarui eveniment (tabelul 2.7):

Tabel 2.6 - Revizuirea datelor despre pacienti

Atribut Valoare Bolnav Sanatos Total
Test 1 normal 7 3 10
pozitiv 1 4 5
Test 2 scazuta 1 4 5
crescuta 4 1 5
normala 3 2 5
Test 3 normala 2 2 4
scazuta 2 4 6
crescuta 4 1 5
Test 4 normal 6 5 11
pozitiv 2 2 4

Total 8 7
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Tabel 2.7 - Frecvente observate

Atribut Valoare Bolnav Sanatos
Test1 normal 7/8 3/7
pozitiv 1/8 4/7
Test 2 scazuta 1/8 4/7
crescuta 4/8 1/7
normala 3/8 2/7
Test 3 normala 2/8 2/7
scazuta 2/8 a4/7
crescuta 4/8 1/7
Test 4 normal 6/8 5/7
pozitiv 2/8 2/7
Pentru a trata un eveniment nou E=(Test 1 = pozitiv, Test2 = normal3a,

Test 3 = normala, Test 4 = pozitiv), in spetd a prezice diagnosticul noului pacient,
formulam ipoteza nula: ,Pacientul este sanatos”.
P(E | sanatos) P(sanatos)

P(E)

Automat, ipoteza alternativa devine ,pacientul este bolnav”.

P(sanatos |E) =

P(E |bolnav)P(bolnav)
P(E)

P(bolnav |E) =

Cunoastem probabilitdtile a priori P(sanatos)si P(bolnav). Datorits
prezumtiei de independentd, putem s& calculdm P(E|sanatos) si
P(E |bolnav) dup& cum urmeazi:

P(E | sanatog = P(pozitiv| sanatog - P(normala| sanatog - P(normala| sanatog - P( pozitiv| sanatog

P(E | bolnav) = P( pozitiv | bolnav) - P(normala | bolnav) - P(normala | bolnav) - P(pozitiv | bolnav)

Consecutiv expresiile teoremei lui Bayes pentru situatia studiata devin:

P(pozitiv | sanatos) - P(normala | sanatos) - P(normala | sanatos) - P( pozitiv | sanatos) - P(sanatos)
P(E)

P(pozitiv | bolnav) - P(normala|bolnav) - P(normala | bolnav) - P( pozitiv | bolnav) - P(bolnav)
P(E)

P(sanatos |E) =

P(bolnav |E) =
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44 2. Cadru teoretic

Inlocuind frecventele corespunzitoare din tabelul 2.7 in formulele de mai
sus, obtinem probabilitatile ca noul pacient sa fie sanatos, si respectiv bolnav.

P(sanatos |E) = 4/7-217-217-217-7/15 _ 0.00622

P(E) P(E)
1/8-3/8-2/8-2/8-8/15 0.0015625
P(bolnav | E) = P(E) = P(E)

Cu toate ca probabilitatea P(E) de aparitie a evenimentului E=(Test 1 =

pozitiv, Test 2 = normald, Test 3 = normalad, Test 4 = pozitiv) nu este cunoscuta,
acest termen dispare la normalizare si obtinem probabilitatile:

p(sanatos | E) = H 7217 2/7-217:7/15 000622 10 700000
P(E) 0.00622 + 0015625
P(bolnay | E) = L/8:3/8:2/8-2/8:8/15 00015625 00 o a0
P(E) 0.00622 + 0015625

in concluzie, probabilitatea ca individul analizat sa fie sdndtos este mai mare
decat ca el sa fie bolnav. Regula de decizie potrivita este alegerea clasificarii cu
probabilitatea mai mare. Analog, aceeasi reguld poate fi reformulatda ca alegerea
erorii cu probabilitatea cea mai mica. In acest caz, decizia ar fi ca pacientul este
sanatos.

Principii izvorate din teoria lui Bayes au fost adesea utilizate si dezvoltate
special pentru analiza datelor [39] microarray. Proiectul R pune la dispozitia
utilizatorului un clasificator naive Bayes in pachetul e1071. Pentru studiile ADN
microarray exista posibilitatea utilizarii  pachetului MLInterfaces. Toate
implementarile ofera posibilitatea utilizarii estimatorului Laplace pentru evitarea
situatiilor cu probabilitati egale cu 0.

Atributele au valori reale continue in datele de ADN microarray. Astfel,
plauzibilitatea din teorema lui Bayes nu mai poare fi exprimata prin probabilitati, ci
prin densitati de probabilitate. Considerand ca valorile numerice ale atributelor
provin dintr-un anumit tip de distributie. Formula 2.8 a teoremei lui Bayes va suferi
modificari in sensul ca atat evidenta, cat si plauzibilitatea vor fi exprimate prin
densitati de probabilitati. Vom adopta conventia notarii probabilitatilor cu litera P
majuscula, iar a densitatilor de probabilitate cu litera p minuscula. Astfel, formula
teoremei lui Bayes devine:

p(A|B) = PBIAP(A) (2.10)

p(B)

Pentru a identifica in practicd modificarile suferite de clasificatorul Naive
Bayes pentru lucrul cu valori numerice si a obtine o impresie comparativa cu cazul
valorilor nominale, vom modifica usor setul de date anterior, considerédnd ca al
patrulea test de laborator ofera rezultate in valori reale. Astfel, atat setul de
antrenament din tabelul 2.4, cat si instanta de testare prezentata in tabelul 2.5 vor
fi schimbate. Noul set de antrenament si forma noii instante de testare sunt
prezentate in tabelele 2.8, respectiv 2.9.
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Tabel 2.8 - Set de antrenament pentru clasificatorul naive Bayes

PacieInI: Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Diagnostic
1 normal scazuta normala 150 sanatos
2 normal scazuta scazuta 160 sanatos
3 normal scazuta crescuta 170 bolnav
4 normal crescuta normala 190 bolnav
5 normal crescuta scazuta 180 bolnav
6 normal crescuta crescuta 850 bolnav
7 normal crescuta crescuta 210 bolnav
8 normal normala normala 180 bolnav
9 normal normala scazuta 220 sanatos

10 normal normala crescuta 240 bolnav
11 pozitiv scazuta normala 800 sanatos
12 pozitiv scazuta scazuta 165 sanatos
13 pozitiv crescuta crescuta 900 sanatos
14 pozitiv normala scazuta 1200 bolnav
15 pozitiv normala scazuta 175 sanatos

Tabel 2.9 - Instanta de testare pentru clasificatorul naive Bayes

. ID Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Diagnostic
Pacient
16 pozitiv normala normala 2000 ?

Presupunem ca valorile numerice ale atributului Test 4 provin din distributii

normale cu mediile L, .05 Hpomay 1@ deviatiile standard O, .10S1 Opomay- DECiZia

distributiei alese apartine cercetatorului. Distributia Gaussiana este foarte frecvent
folosita insa, in functie de configuratia datelor, orice alta distributie poate fi utilizata.
Functia densitdtii de probabilitate a distributiei normale cu media ¢ si deviatia

standard o este data de formula:

_(x-p)
20 (2.11)

f‘”iﬁe

Astfel, densitatile de probabilitate corespunzatoare se calculeaza utilizand
formula 2.11. Pentru exemplul nostru, datele vor fi sumarizate usor diferit fata de
cazul discutat anterior, cu valori nominale (tabelul 2.6). Datele sumarizate pentru
cazul cu valori reale sunt prezentate in tabelul 2.10.
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Tabel 2.10 - Revizuirea datelor despre pacienti

Atribut Valoare Bolnav Sanatos Total
Test 1 normal 7 3 10
pozitiv 1 4 5
Test 2 scazuta 1 4 5
crescuta 4 1 5
normala 3 2 5
Test 3 normala 2 2 4
scazuta 2 4 6
crescuta 4 1 5
Test 4 Media = 402.5 Media = 367.1429 15
Deviatia Deviatia
standard = standard=
396.0429 331.8616
Total 8 7

Pentru a putea aplica teorema lui Bayes, trebuie doar sa inlocuim valorile
x=2000, media L= 307.1429 si deviatia standard o, =331,8618, media

Hooinay=402,5 si deviatia standard oy, = 396,0429 .

anatos

Asadar, si in cazul setului de date cu valori numerice, noua instanta
reprezintd un pacient sanatos cu probabilitatea de 74,48%.

Desi clasificatorul Bayes prezintd o abordare foarte simpla a problemei
clasificarii, metoda ofera rezultate remarcabile in foarte multe situatii, atat pe date
cu valori numerice cat si pe date cu valori nominale si chiar in situatiile cand datele
pentru antrenament sunt restrdnse. Clasificatorul Bayes reprezinta o abordare
probabilistica [40] a problemei invatarii supervizate, care, desi este satisfacdtoare in
multe situatii, prezinta doua dezavantaje majore. In primul rand, presupunerea ca
atributele sunt independente este naiva de cele mai multe ori. In al doilea rand
faptul ca pentru atributele cu valori numerice presupunem ca provin dintr-o anumita
distributie de probabilitate, care este cu siguranta doar o aproximatie a situatiei
reale, denatureaza rezultatele.

Testam in cele ce urmeaza comportamentul clasificatorului Naive Bayes pe
setul de date Golub, format din 72 de instante si 7129 de atribute. Utilizam
implementarea clasificatorului Naive Bayes oferitd in pachetul MLInterfaces si
evaluam performanta sa utilizand 5-fold Cross Validation (Fig. 2.17).

Naive Bayes a reusit sa clasifice instantele setului de date Golub cu o
acuratete de aproximativ 97,2%, ceea ce este incurajator. Experimentul de mai sus
confirma validitatea metodei si oferd o imagine sugestiva a puterii metodelor
probabilistice de clasificare. Acest rezultat demonstreaza ca in pofida neajunsurilor
discutate mai sus si a simplitatii metodei, Naive Bayes poate da rezultate
satisfacatoare in anumite probleme. In capitolele urmatoare vom avea posibilitatea
de-a compara performanta acestei metode pe setul de date Gloub, cu alii
clasificatori, cu complexitate crescutd, care adreseaza problemele cu care se
confrunta Naive Bayes.
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> naiveBayesCrossb5 = MLearn (ALL.AML~., data=Golub Merge, naiveBayesI, +
+xvalSpec ("LOG", 5, balKfold.xvspec(b)))
> confuMat (naiveBayesCrossb5)
predicted

given ALL AML

ALL 47 0

AML 2 23
> accuracy<- (confuMat (naiveBayesCross5) [1] + confuMat (naiveBayesCross5) [4]) /+
+ (confuMat (naiveBayesCross5) [1] + confuMat (naiveBayesCross5) [2] +
+confuMat (naiveBayesCross5) [3] + confuMat (naiveBayesCrossb) [4]
> accuracy
[1] 0.9722222

Fig. 2.17 - Clasificare cu Naive Bayes si validare incrucisata 5-fold.

2.2.3.2. Clasificatorul k-Nearest Neighbor (kNN)

Foarte multe dintre modelele inteligentei artificiale incearca sa simuleze un
proces specific inteligentei umane. Inteligenta umana recunoaste, percepe, formele
pe baza experientei proprii individului. Oamenii recunosc obiecte pe care le stiu in
prealabil, iTn momentul cénd se reintédlnesc cu ele [41]. Astfel, un copil care vede
pentru prima oara un creion, nu va sti ce reprezinta sau ce utilitate are acest obiect.
Dupa ce va fi invatat ce este un creion si la ce foloseste, in momentul cand se va
intalni pentru prima oara cu un pix, el va considera ca noul obiect este un creion.
Practic, copilul a executat un proces de clasificare, al carui rezultat este etichetarea
noului obiect, pixul, drept cel mai apropiat exemplu pe care il cunostea deja,
creionul. Dupa ce parintele i-a explicat ca noul obiect este in realitate un pix si care
sunt diferentele dintre un creion si un pix, copilul va asimila noile cunostinte si, cel
mai probabil, iTn momentul cand se va intalni ulterior cu un alt pix, va sti sa-I
clasifice corect. Este foarte probabil ca, in momentul cand acelasi copil va vedea
pentru prima oara un stilou, sa-|l eticheteze drept pix, datorita similitudinilor dintre
aspectul pixurilor si stilourilor, in general, mai accentuate decat cu creioanele. Daca
pe masura ce Tnhainteaza in varsta, individul respectiv va incepe sa aprecieze estetic
stilourile, va fi capabil sa diferentieze chiar intre diferitele marci care
manufactureaza stilouri si variatele linii de modele. Practic, la baza acestui proces
stau experienta anterioara si capacitatea de-a asimila, invata, din fiecare nou
exemplu sau instantd. Metodele instance based learning au ca finalitate invatarea
printr-un proces asemanator.

Pentru a obtine o imagine comparativa a modalitatilor de abordare, vom
relua exemplul datelor de laborator pentru diagnosticul bolii din capitolul anterior.
Vom considera ca dispunem de doar doua teste de laborator cu date numerice,
astfel incat sa beneficiem de avantajul reprezentdrii grafice in doud dimensiuni. Sa
presupunem asadar ca avem la dispozitie datele din tabelul 2.11 si ne propunem sa
clasificam pacientul cu datele din tabelul 2.12. N

Reprezentarea grafica a datelor ofera o imagine mai intuitiva a problemei. In
figura de mai jos (Fig. 2.18 a.) sunt prezentate datele de laborator ale celor 15
pacienti cu diagnosticul cunoscut. Pacientii suferinzi de boala studiatéd sunt
reprezentati cu culoarea neagra, iar indivizii sanatosi sunt colorati cu verde.
Individul nou, al carui diagnostic ne propunem sa-I prezicem este figurat cu rosu.

BUPT



48 2. Cadru teoretic

Tabel 2.11 - Set de antrenament pentru clasificatorul kNN

. 1D Test 1 Test 2 Diagnostic
Pacient
1 235 150 sanatos
2 340 360 sanatos
3 245 170 bolnav
4 423 490 bolnav
5 229 580 bolnav
6 565 850 bolnav
7 235 210 bolnav
8 623 180 bolnav
9 220 220 sanatos
10 419 240 bolnav
11 325 800 sanatos
12 334 665 sanatos
13 380 900 sanatos
14 480 1200 bolnav
15 640 175 sanatos

Tabel 2.12 - Instanta de testare pentru clasificatorul kNN

. 1D Test 1 Test 2 Diagnostic
Pacient
16 460 1000 ?

O metoda de a eticheta noul caz este sa-i atribuim individului clasa cu
rezultatele cele mai asemanatoare, similare, la testele de laborator, deoarece
acestea sunt singurele informatii de care dispunem. Cazul cel mai similar este
reprezentat de cel cu distanta euclidiand cea mai micd fata de noua instanta.
Intuitiv, putem determina grafic care este acest exemplu. Trasam un cerc cu
originea in noua instantd si augmentam raza acestui cerc pana cand intersecteaza
unul din exemplele din setul de date (Fig. 2.18 b.). Exemplul care intersecteaza
primul cercul nostru (Fig. 2.19 a.) va fi cel mai similar cazului studiat, asadar,
atribuim noului individ eticheta instantei cu care este cel similar. Din figura de mai
sus, este evident cd, prin aceasta metoda, noul individ ar fi clasificat drept sanatos.
O alta abordare posibila este sa tinem cont de mai mult decat cel mai apropiat
vecin, spre exemplu, sa evaludm cei mai apropiati 2 vecini (Fig. 2.19). In acest caz,
decizia poate fi luata prin votul majoritar al vecinilor evaluati. Metoda noastra ar
duce la un rezultat indecis, deoarece dintre cele doua exemple cele mai similare
unul este pacient suferind de boala studiata, iar al doilea reprezinta un individ
sanatos. Este asadar de dorit sa evaludm un numar impar de vecini pentru a evita
aceasta situatie. Daca evaluam k=3 sau k=5 vecini (Fig. 2.19 c., d.) rezultatele sunt
contradictorii. Pentru 3 vecini evaluati obtinem rezultatul ca pacientul este bolnav.
Daca insa evaluam 5 vecini, rezultatul va fi identic cu ceea ce am obtinut prin
evaluarea unui singur vecin, prezicerea diagnosticului noului pacient este, sanatos.
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a. Date pacienti b. Detectare vecini
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Fig. 2.18 — Ilustrarea principiului clasificarii kNN.

Sorgintea numelui clasificatorului KNN este tocmai in aceasta abordare, iar k
reprezinta posibilitatea de-a alege numarul celor mai apropiati vecini evaluati.
Exemplul de mai sus releva cateva caracteristici esentiale ale clasificatorului kNN. O
caracteristica foarte importanta este ca nu am presupus absolut nimic despre
distributia din care provin datele noastre. Clasificatorul kNN face parte din metodele
non-parametrice de invatare supervizatd, iar acest aspect reprezinta un avantaj in
report cu clasificatorul naive Bayes. In al doilea rand, nu existd un proces de
antrenare bine definit. Faza de antrenament poate fi considerata doar memorarea
exemplelor din setul de date, impreuna cu etichetele lor. Algoritmul kNN poate fi
sintetizat astfel:

1. calculeazda distantele dintre instanta de testare si instantele
din setul de antrenament

2. ordoneaza distantele in ordine crescdtoare si selecteazda cei k
vecini evaluati

3. eticheteaza instanta de testare potrivit votului majoritar al
celor k vecini selectati

Distantele calculate de kNN pot fi oricare dintre masurile di-similaritatii, in
functie de structura datelor. Se observa cd, in faza de antrenament, algoritmul doar
memoreaza datele si etichetele lor. Doar in momentul testdrii unei noi instante se
efectueaza calculele, distantele noii instante fata de toate celelalte instante din setul
de antrenament, asemenea copilului care invata tipurile de instrumente pentru scris.
Acest tip ,pasiv” de invatare bazatd pe instante, poarte numele de lazy learning.
Alegerea distantei este foarte insemnata pentru performanta discrimindrilor in
general, dar anumiti clasificatori cum este kNN sunt foarte sensibili la alegerea
modului de calculare a similaritatii.

Proiectul R dispune de variate implementari ale kNN in diferite pachete.
Implementarile din pachetele class si MLInterfaces sunt cele mai uzitate pentru
versiunea clasica a kNN in analiza genetica. Spre exemplu, pentru rezolvarea
exemplului din tabelul 5.2, poate fi utilizat codul R din fig. 2.20.-2.23.
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a. Cel mai apropiat vecin (k=1)
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Fig. 2.19 - kNN pentru situatiile k=1, k=2, k=3, k=5.

library (MLInterfaces)
rm(list=1s())

vV V V V

#HEHSHEHHEE KNN k=1

> knnl = MLearn (Diagnostic ~

> knnl

MLInterfaces classification output container

The call was:

MLearn (formula = Diagnostic ~

:1)7
trainInd = 1:15)

Predicted outcome distribution for test set:

sanatos
1

Summary of scores on test set

Min. 1st Qu. Median
1 1 1

DataPacienti, knnI (k=1), 1:15)

.7

data

(use testScores|()
Mean 3rd Qu.
1

DataPacienti,

DataPacienti<-read.table (file="C:/Data/knn.txt", header=TRUE)
DataPacienti<-DataPacienti[,2:4]

Max.

1

Fig. 2.20 - Clasificare cu kNN pentru k=1.

.method

1000

method for details):
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> HHfHHH R EHE KNN k=2
> knn2 = MLearn (Diagnostic ~ ., DataPacienti, knnI(k=2), 1:15)
> knn2
MLInterfaces classification output container
The call was:
MLearn (formula = Diagnostic ~ ., data = DataPacienti, .method = knnI (k
=2),
trainInd = 1:15)
Predicted outcome distribution for test set:

bolnav
1
Summary of scores on test set (use testScores () method for details):
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

> #H#HHHAFEHERSE KNN k=2
> knn2 = MLearn (Diagnostic ~ ., DataPacienti, knnI (k=2), 1:15)
> knn2
MLInterfaces classification output container
The call was:
MLearn (formula = Diagnostic ~ ., data = DataPacienti, .method = knnI (k
:2)1
trainInd = 1:15)
Predicted outcome distribution for test set:

sanatos
1
Summary of scores on test set (use testScores() method for details):
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

Fig. 2.21 - Clasificare cu kNN pentru k=2.

> #HfHHHFEFHHHE KNN k=3
> knn3 = MLearn (Diagnostic ~ ., DataPacienti, knnI (k=3), 1:15)
> knn3
MLInterfaces classification output container
The call was:
MLearn (formula = Diagnostic ~ ., data = DataPacienti, .method = knnI (k
:3)1
trainInd = 1:15)
Predicted outcome distribution for test set:

bolnav
1
Summary of scores on test set (use testScores() method for details):
Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.6667 0.6667 0.6667 0.6667 0.6667 0.6667
Fig. 2.22 - Clasificare cu kNN pentru k=3.
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> HHfHHHESFHEHE KNN k=5
> knn5 = MLearn (Diagnostic ~ ., DataPacienti, knnI(k=5), 1:15)
> knnb
MLInterfaces classification output container
The call was:
MLearn (formula = Diagnostic ~ ., data = DataPacienti, .method = knnI (k
=5),
trainInd = 1:15)
Predicted outcome distribution for test set:

sanatos
1
Summary of scores on test set (use testScores() method for details):
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.6 0.6 0.6 0.6 0.6 0.6

Fig. 2.23 - Clasificare cu kNN pentru k=5.

Am rulat de doud ori algoritmul pentru situatia k=2 deoarece, asa cum ne
asteptam din distributia voturilor, rezultatul a fost indecis, iar alegerea s-a facut
fortuit. In doua rulari succesive, algoritmul a decis diferit.

Este asadar evident cda, modul in care este ales k, poate influenta major
rezultatul clasificarii. Acest aspect se datoreaza sensibilitatii kNN fata de configuratia
locala a datelor. Datorita modului de etichetare, votul majoritatii, daca nu exista un
echilibru in setul de antrenament intre exemplele cu diferite etichete, exemplele mai
frecvente tind sa domine in rezultatul votului. De asemenea, distanta aleasa ca
masura a di-similaritatii este deopotriva foarte importanta. Nu exista un standard
pentru alegerea acestor parametrii, ei depind foarte mult de configuratia datelor
studiate. Asadar, se incearca uzual, stabilirea parametrilor optimi pentru clasificarea
cu kNN pe problema data. Metoda cea mai folosita este cautarea acestor parametrii
cu validare incrucisata pe setul de antrenament.

Testam in continuare utilitatea abordarii kNN pentru clasificarea exemplelor
din setul de date Golub cu 72 de instante si 7129 de atribute, cu k=8. Rezultatele
sunt ilustrate in fig. 2.24.

> #k=8
> knnGolub = MLearn (ALL.AML ~ ., data=Golub Merge, knnI (k=8, + +
1=5) ,xvalSpec ("LOG", 5, balKfold.xvspec(5)))
> confuMat (knnGolub)
predicted

given ALL AML

ALL 47 0

AML 7 14
> accuracy
[1] 0.8970588

Fig. 2.24 - Clasificarea datelor Golub cu kNN pentru k=8.
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Desi rezultatele kNN pe setul nostru de date nu sunt satisfacdtoare, in
general, algoritmul functioneaza foarte bine pe multe probleme. In conformitate cu
teorema No Free Lunch, nici un algoritm nu va avea rezultate optime pe orice
problema de invatare. Comparativ cu naive Bayes, pe setul de date Golub, kNN
discrimineaza cu o acuratete inferioard. Totusi acest aspect se poate interpreta doar
in sensul ca pe aceasta problema, finvatarea setului de date Golub cu 72 de instante
si 7129 de atribute, naive Bayes are performanta superioard, dar nicidecum nu se
poate extrapola aceasta concluzie in general.

Aplicatiile lui kNN depdsesc aria clasificarii. KNN a fost folosit cu succes in
probleme de interpolare, chiar regresie. kNN a fost de asemenea, utilizat cu succes
[42] in analiza datelor microarray.

2.2.3.3. Clasificatorul liniar

in foarte multe situatii de zi cu zi, oamenii sunt pusi in ipostaza de-a lua
decizii pe baza unei clasificari. Uneori clasificarea impune o regiune de decizie foarte
clara, intuitiva, alteori nu. Spre exemplu, in situatia copilului care invata
instrumentele de scris, chiar daca regiuni de decizie exista, ele sunt complexe, greu
de descris si, cu siguranta nu sunt constientizabile de catre subiect. Totusi, exista
situatii cand subiectul isi propune regiuni de decizie foarte clare pentru o anumita
clasificare. Un exemplu poate fi linia de demarcatie din mijlocul soselei. Soferul
urmareste aceasta linie pentru a se asigura ca se afla in regiunea destinata lui,
sigurd, a drumului. Depdsirea acestei linii de demarcatie poate fnsemna un
eveniment rutier, asadar, de fiecare data cand un sofer priveste aceasta linie, el isi
clasifica pozitia curenta drept sigura sau nesigura. Un individ care isi doreste sa
manance un mar partial alterat poate imbratisa o atitudine asemanatoare. Dupa ce
ar decela partea degradata a marului, ar putea decide sa taie cu un cutit, un plan
prin mar, astfel incat sa pastreze doar zona comestibila a fructului. Teoretic, el ar
aprecia zonele vizibile ale marului in comestibild si alteratd in functie de anumite
atribute (culoare, senzatie la palpare). Putem considera inspectia marului drept un
antrenament pentru luarea deciziei. Daca, pentru simplitate, el ar decide sa separe
cele 2 parti cu o singura taietura de cutit, ar imagina prin mar, o regiune de decizie
plana. Astfel acest plan ar reprezenta in esentd, o combinatie liniara a atributelor
dupa care copilul a luat decizia (culoare, senzatie la palpare), iar inspectia marului
ar fi utild doar pentru a stabili pozitia planului de taiere. Este posibil ca la inspectia
dupa taiere a zonei comestibile a marului, in interior, sa existe o parte degradata
sau nu. Daca partea alterata a disparut se poate considera ca decizia cu privire la
pozitia planului a fost corectd. Exista insa si posibilitatea ca interiorul marului sa fie
in mare parte alterat chiar si in zona care parea comestibila, si in acest caz,
alegerea suprafetei plane pentru separarea celor doua fragmente, desi simpla, nu a
fost o decizie fericita. Acest exemplu este desigur exagerat, insa introduce ideea din
spatele multor metode de clasificare extrem de eficiente.

Clasificatorul liniar are ca finalitate discriminarea dupa o regiune de decizie

prestabilitd, functie de combinatia liniard a atributelor. Functia d(X) este
discriminant liniar pentru doua clase de obiecte daca:

d(x) =w'x+w, (2.12)
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unde:
X - vectorul atributelor instantei,
W - vector al ponderilor,

W, - valoare de taiere.

Astfel, dacd d(X) >0, instanta curentd este etichetatd apartindnd unei
clase, iar daca d(X) <0, instanta este etichetatd apartinand celei de-a doua clase.
Situatia d(X) =0 reprezint3 o situatie nedeterminata.

Forma suprafetei de decizie este datd de ecuatia d(X) =0, si reprezintd un

hiperplan care divide spatiul atributelor in 2 semispatii. Instantele celor doua clase
sunt dispuse de o parte si de alta a hiperplanului astfel definit. Valoarea functiei
d(x) oferd distanta dintre X si hiperplan.

Pentru a adresa cazul mai multor clase de obiecte nu este suficient un singur
hiperplan de separare. Asadar, nu este suficient un singur clasificator liniar. Exista
mai multe variante pentru combinarea mai multor clasificatori liniari astfel incat sa
poatd rezolva probleme multi-clase. Varianta cea mai comund poartd numele de
masind liniard si constd in definirea unui numar de clasificatori liniari egal cu

numarul claselor. Decizia de clasificare va fi luatd pe valoarea maxima di(X) , unde

i ia valori intre 1 si numarul de clase [26].

Finalitatea in rezolvarea unui clasificator liniar o reprezinta determinarea
vectorului ponderilor. In procesul de antrenament, vectorii instantelor sunt
cunoscuti, asadar parametrul este vectorul ponderilor. In consecinta, pot exista mai
multe solutii, respectiv mai multe hiperplane de separe la pentru o problema data.
Clasificatorul liniar va gasi unul dintre aceste hiperplane, dar nu obligatoriu,
hiperplanul optim de separare. O alta consecinta a acestei parametrizari este ca
putem generaliza clasificatorul liniar introducdnd termenii produs intre
componentele lui x. Aceste expresii vor continua sa fie liniare in raport cu
parametrii, iar suprafetele de separare pot castiga astfel in complexitate.

Existda mai multe metode de a gasi o solutie, a calcula ponderile. Tehnicile

au la baz3 ideea definirii unui criteriu J(S), astfel incat pentru o solutie a setului de

ecuatii StX—I—SO >0, criteriul J(S) este minim. Un criteriu poate fi structurat pe
numarul instantelor clasificate gresit de catre clasificatorul liniar. Spre exemplu:

J(s)=> —s'x (2.13)

xeE

unde E reprezinta multimea instantelor clasificate gresit cu ponderile solutiei s,
poartd numele de criteriu perceptron si este, poate cea mai simpla alegere in acest
sens. Existd numeroase alte variante de alegere a criteriului, cu avantaje si
dezavantaje specifice.

O modalitate de-a aborda problema minimizarii criteriului J(S) are la baza

metoda pantei abrupte (gradient descent). Metoda presupune cautarea din aproape
in aproape, in spatiul solutiilor, a minimului local, prin coborarea pe panta cea mai
abruptd. Algoritmul se initializeaza cu valori arbitrare pentru vectorul ponderilor si
actualizeaza valorile lui s, pas cu pas, dupa formula:
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Spu =S, —4,VI(S,) (2.14)

unde in este o valoare pozitivd care cuantificd magnitudinea pasului la iteratia n.

Algoritmul continud péana cand 4,VJ (Sn)atinge o valoare tinta prestabilita. Practic

algoritmul converge cand valorile ponderilor gasite, asigurd o rata de eroare la
clasificare, satisfacatoare. Solutia gasita (s) reprezinta vectorul ponderilor care ofera
orientarea hiperplanului de separare intre cele doua clase. Este astfel evident ca, in
urma acestei abordari pe o problema data, pot rezulta o multitudine de solutii
satisfacatoare, respectiv hiperplane care separa acceptabil clasele studiate.

Solutia clasificatorului liniar trebuie sa excluda posibilitatea situatiilor
indecise si sda ofere generalitate rezultatului. Acest aspect este rezolvat prin

introducerea unei valori m, astfel incat WtX+W0 >m>0. Aceastd valoare impune

o margine clasificatorului liniar.

Problema majora a clasificatorului liniar consta lipsa de flexibilitate datorita
suprafetei de separare. Rareori, in problemele de clasificare, obiectele apartinand
claselor diferite sunt separabile printr-un hiperplan. In aceste putine situatii,
clasificatorul liniar este o alegere perfecta. Pentru clasele care nu pot fi insa
satisfacator separabile printr-un hiperplan, clasificatorul nu ofera rezultatele dorite.
Vom studia in continuare solutiile oferite de clasificatorul liniar la problemele SI (Fig.
2.25 a)), SAU (Fig. 2.25 b) si XOR (Fig. 2.25 c)).

Clasificatorii liniari nu au nici o problema in separarea instantelor din
problemele SI ori SAU. Multiple variante de calcul al ponderilor duc la variante de
separare. Cand vine nsa vorba de problema XOR, clasificatorul liniar returneaza o
eroare. Obiecte care pot fi separate cu un hiperplan se numesc liniar separabile. Cu
alte cuvinte, daca pentru un set de obiecte apartindnd la doua clase diferite, se
poate gdsi un vector solutie s, care separd satisfacator reprezentantii celor doud
grupe, obiectele se numesc separabile liniar. In primele doua situatii (SI, SAU),
obiectele sunt separabile liniar, agadar, clasificatorul a reusit sa ofere o solutie
problemei separarii instantelor. In cea de-a treia situatie, XOR, clasificatorul liniar
intdmpina dificultati deoarece obiectele nu au proprietatea de-a fi liniar separabile.

a. Problema Sl b. Solutia LDA
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0.0 0.z 0.4 0.6 0.8 1.0 0o 0.2 0.4 0.6 0.a 1.0
dataTrain, 2] dataTrain], 2]
a)

Fig. 2.25 - Solutia LDA la problema a) SI, b) SAU, c)XOR.
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a. Problema SAU b. Solutia LDA
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Fig. 2.25 continuare - Solutia LDA la problema a) SI, b) SAU, c)XOR.

Modelele liniare au fost adesea utilizate pentru analizarea genelor diferential
exprimate. Succesul limitat se datoreaza si faptului ca procese biologice foarte
complexe, modelate astfel, sunt departe de a fi satisfacator descrise cu modele
liniare. Asadar, pentru studiile de analiza genetica, aplicatiile clasificatorului liniar
sunt limitate. Totusi, aplicatiile altor clasificatori, inruditi cu clasificatorul liniar, pot fi
foarte eficiente. Pachetul MLInterfaces dispune de o implementare a clasificatorului
liniar usor aplicabild in analiza ADN microarray. Vom ilustra in cele ce urmeaza (Fig.
2.26) performanta si aplicabilitatea pe setul de date Golub.

Cu toate ca am obtinut o acuratete ridicata, clasificatorul sufera datorita
numarului ridicat de variabile si a coliniaritatii lor. O utilitate sporita a clasificatorului
liniar poate fi obtinuta in combinatie cu un algoritm evolutionist, pentru selectia
atributelor.
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2.2.3.4. Masini de suport vectorial (SVM)

Dezavantajele majore ale clasificatorului liniar au fost potentialitatea unor
solutii variate la aceeasi problema si limitarea aplicabilitdtii la obiectele liniar
separabile. SVM reprezintda o metoda de invatare supervizata avansata, care
adreseaza aceste probleme. SVM au fost introdusi in 1963 de matematicianul rus
Vladimir Vapnik [43].

Asemenea clasificatorului liniar, finalitatea SVM este clasificarea datelor prin
gasirea unui hiperplan de separare intre instantele celor doua grupe. Spre deosebire
de clasificatorul liniar care returneaza unul dintre variantele posibile de hiperplan
capabil sa separare obiectele satisfacator, SVM cautd hiperplanul optim de separare
intre instante. Acest hiperplan poarta numele de hiperplan de margine maxima
(maximum-margin hyperplane). Acest rezultat reprezinta teoretic solutia care ofera
cel mai inalt grad de generalitate.

Abordarea SVM impune maximizarea distantei dintre doua hiperplane
paralele, cu proprietatea de-a separa perfect obiectele apartinand a doua clase (-1,
respectiv +1). Asadar, urmarim determinarea a doua hiperplane cu ecuatiile:

WtXi + W, = +1, dacd instanta i apartine clasei +1
(2.15)
WtXi + W, < -1, dacd instanta i apartine clasei -1

Maximizarea distantei dintre cele doua hiperplane inseamna, de fapt,
minimizarea normei euclidiene a vectorului greutatilor W, iar aceasta problema

poate fi transcrisa in termeni de optimizare cvadratica si rezolvata in consecinta.
Cateva instante din setul de date vor satisface ecuatiile:

WtXS\,j + W, =+1, unde instanta j apartine clasei +1

(2.16)

WtXSVj + W, =—1, unde instanta j apartine clasei -1

Aceste instante poartda numele de vectori suport (support vectors). Spre
exemplificare, Fig. 2.27 ilustreaza caracteristicile SVM pentru problema SAU. Pentru
rezolvarea problemei, SVM va considera instantele (0,0), (0,1) si (1,0) drept vectori
suport. Hiperplanul de margine maxima, in cazul acesta o dreapta, va fi situat
echidistant intre cele doua drepte paralele corespunzatoare vectorilor suport.
> LDAl = MLearn (ALL.AML ~ ., data=Golub Merge, ldaI, + +xvalSpec ("LOG",
5, balKfold.xvspec(5)))
> confuMat (LDA1)

predicted
given ALL AML
ALL 46 1
AML 6 19
> accuracy
[1] 0.9027778
Fig. 2.26 - Clasificarea datelor Golub cu LDA.
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Versiunea de SVM discutata anterior reprezinta doar o extensie a
clasificatorului liniar care beneficiaza de o generalitate imbunatatita si nu poate
clasifica decat obiecte separabile liniar. O versiune ulterioara a SVM [44], aparuta in
1992, propune o abordare diferita, ce i confera posibilitatea de a clasifica date
neseparabile liniar. Ideea care sta la baza acestei variante este ca, exista
intotdeauna un spatiu cu un numar de dimensiuni, in general mai mare decat spatiul
original al atributelor, in care instantele apartinand celor doua clase devin separabile
liniar. Plecand de la aceastd idee, prin transformarea neliniara a instantelor din
spatiul original al atributelor intr-un astfel de spatiu, poate fi folosit un SVM pentru a
separa instantele in noua configuratie. In esenta aceasta transformare se rezuma la
aplicarea unei functii neliniare datelor din spatiul original si separarea lor prin
hiperplanul optim in spatiul multidimensional rezultat. Functia neliniara care
transforma datele originale poarta numele de functie esentiala (kernel function).

Hiperplanul optim astfel determinat, reprezintd o suprafata neliniara in
spatiul original al atributelor astfel incat SVM dobéndeste capacitatea de-a clasifica
date neseparabile liniar.

Asadar, clasificarea instantelor neseparabile liniar cu SVM presupune doi
pasi foarte importanti:

1. transformarea datelor originale cu ajutorul unei functii esentiale:

X = o(x) (2.17)

2. determinarea hiperplanului optim in spatiul multidimensional rezultat. Acest
hiperplan va satisface ecuatia:

wW'o(x,)=0 (2.18)

Nu exista garantia ca, prin alegerea unei anumite functii kernel, instantele
din spatiul original al atributelor devin liniar separabile. Totusi, exista o mare
varietate de posibile functii kernel si posibilitatea ca, aplicand functia potrivita, sa
obtinem situatia de obiecte liniar separabile. Implementarea SVM din pachetul
e1071 beneficiaza de patru optiuni de functii kernel: liniara, polinomiala, sigmoida si
radiala.
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Fig. 2.27 - Solutia SVM la problema SAU.
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Revenind la exemplul XOR, verificdm performanta SVM in invatarea
instantelor. Vom folosi functia kernel liniara (Fig. 2.28), echivalentd primei versiuni
de SVM si comparativ, functia radiala (Fig. 2.29). Este evident ca, folosind functia
kernel liniard, prima versiune de SVM, clasificatorul nu reuseste sa invete datele
liniar neseparabile.

> x1<-c(1,1,0,0)

> x2<-c(1,0,1,0)

> clasa<-c(0,1,1,0)

> dataTrain<-as.data.frame (t (rbind(clasa,x1l,x2)))

> svmLinear <- svm(clasa ~., data = dataTrain, kernel="1linear",
type="C+ +-classification")

> print (svmLinear)

Call:
svm (formula = clasa ~ ., data = dataTrain, kernel = "linear", type =
"C-+ +classification")

Parameters:
SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: linear
cost: 1
gamma: 0.5

Number of Support Vectors: 4

> svmLinear$fitted
12 34
1111
Levels: 0 1
Fig. 2.28 - Solutia SVM cu kernel liniar la problema XOR.

> svmRadial <- svm(clasa ~., data = dataTrain, kernel="radial",
type="C-+ +classification")
> print (svmRadial)

Call:
svm(formula = clasa ~ ., data = dataTrain, kernel = "radial", type =
"C-+ +classification™)

Parameters:
SVM-Type: C-classification
SVM-Kernel: radial
cost: 1
gamma: 0.5

Number of Support Vectors: 4

> svmRadial$fitted
1 2 3 4
0110
Levels: 0 1
Fig. 2.29 - Solutia SVM cu kernel radial la problema XOR.
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Functia radiald insa reuseste transformarea neliniara a datelor XOR, astfel
incat ele devin liniar separabile dupa transformare.

Abordarea SVM, datorita gradului ridicat de generalitate a solutiei,
posibilitatii de a separa instante liniar neseparabile si a opera pe date de dimensiuni
foarte mari, i recomanda pentru studiile de analiza geneticd. De asemenea, solutii
pentru selectarea atributelor esentiale cladite pe SVM [45] au fost propuse si
utilizate cu succes. Testam in continuare comportamentul a SVM pe datele Golub cu
72 de instante si 7129 de atribute. Evaluam performantele SVM cu cele patru functii
kernel (Fig. 2.30-2.33) implementate in pachetul MLInterfaces.

> # SVM linear
SO HHHHHHH A S
> svmLinear = MLearn (ALL.AML ~ ., data=Golub Merge, svmI, +
+kernel="1linear", xvalSpec ("LOG", 5, balKfold.xvspec(5)))
> confuMat (svmLinear)
predicted

given ALL AML

ALL 47 0

AML 2 23
> accuracy
[1] 0.9722222

Fig. 2.30 - Clasificarea datelor Golub prin metoda SVM cu kernel liniar.

> # SVM radial
D
> svmRadial = MLearn (ALL.AML ~ . data=Golub Merge, svmI, +
+kernel="radial", xvalSpec("LOG", 5, balKfold.xvspec(5)))
> confuMat (svmRadial)
predicted

given ALL AML

ALL 42 5

AML 3 22
> accuracy
[1] 0.8888889

Fig. 2.31 - Clasificarea datelor Golub prin metoda SVM cu kernel radial.

> # SVM sigmoid
SO HHHHHH AR A
> svmSigmoid = MLearn (ALL.AML ~ . data=Golub Merge, svmI, +
+kernel="sigmoid", xvalSpec ("LOG", 5, balKfold.xvspec(5)))
> confuMat (svmSigmoid)
predicted

given ALL AML

ALL 46 1

AML 2 23
> accuracy
[1] 0.9583333

Fig. 2.32 - Clasificarea datelor Golub prin metoda SVM cu kernel sigmoid.
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> # SVM polynomial
S o HdfHH A
> svmPolynomial = MLearn(ALL.AML ~ ., data=Golub Merge, svmI, +
t+kernel="polynomial"™, xvalSpec ("LOG", 5, balKfold.xvspec(5)))
> confuMat (svmPolynomial)
predicted

given ALL AML

ALL 45 2

AML 19 6
> accuracy
[1] 0.7083333

Fig. 2.33 - Clasificarea datelor Golub prin metoda SVM cu kernel polynomial.

Pentru acest set de date, cei patru clasificatori SVM, evaluati utilizdnd 5-fold
cross validation, ofera rezultate incurajatoare dar nespectaculoase. Functiile kernel
liniard, radiala, sigmoida si polinomiald, produc rezultate diferite, dar datele studiate
nu beneficiaza de utilizarea functiilor de transformare testate. Functia kernel
polinomiald produce rezultate semnificativ mai slabe decat in spatiul original al
atributelor. Totusi acest aspect nu exclude posibilitatea utilizarii unei alte
transformari, mai eficienta.

2.2.3.5. Selectarea atributelor

Selectarea atributelor are ca scop determinarea unui subset din totalul
atributelor evaluate, care se doreste a fi subgrupul optim, ideal pentru invatarea
datelor cu un anumit algoritm supervizat. Selectarea atributelor poate facilita
descoperirea de marcheri cu valoare diagnostica pentru diferite patologii si
intelegerea intima a proceselor biologice care descriu acea conditie la nivel
molecular. Reducerea dimensionalitatii are ca scop selectarea atributelor esentiale si
determinarea unei combinatii optime dintre aceste atribute pentru a descrie
problema studiata. Exista doua abordari diferite in acest sens: selectarea si
extragerea atributelor. Distinctia majora intre ele este ca in selectarea atributelor se
yrméreste selectarea sub-setului optimal de atribute care descrie problema studiata.
In extragerea atributelor, combinarea unor caracteristici in noi variabile care pot
descrie fenomenul studiat este permisa.

Principiile care stau la baza selectdrii atributelor importante izvordsc din
statistica, in particular, analiza regresionald. In cazul regresiei, testarea ipotezei

statistice ,Bk =0, este utilizatd pentru a evalua importanta unei anumite variabile

predictor in model. Pe baza acelor idei si principii, au fost dezvoltate metode
statistice complexe si algoritmi de inteligenta artificialda special conceputi pentru
acest deziderat. Impactul major al tehnologiei microarray in bioinformaticd a
determinat dezvoltarea de metode statistice si de IA, special destinate selectarii
atributelor in acest tip de experiment. Selectarea atributelor poate fi implicitd sau
explicita. In abordarea explicita, genele sunt tratate separat si ordonate in functie
de rezultatul unui test statistic, adesea t-test. Selectarea implicita a atributelor este
parte indisolubild din metodologia de clasificare.

Trei directii majore in selectarea atributelor s-au bucurat de popularitate in
diferite aplicatii. O abordare uzuala consta in utilizarea metodelor de tip filtrare. In
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aceasta abordare, atributele importante sunt selectate pe baza proprietatilor lor asa
cum sunt ele reprezentate in setul de date, anterior utilizarii lor pentru clasificare. In
filtrare, fiecare gena poate fi considerata individual. Se aplica unul sau mai multe
filtre si doar genele corespunzatoare sunt pastrate in setul de date pentru analize
suplimentare. Ulterior, valoarea subsetului filtrat este evaluata utilizand o metoda
supervizata de invatare. Relatiile dintre atribute nu pot fi surprinse in acest context.
Douad categorii de metode sunt utilizate adesea pentru filtrarea datelor in
experimentele cu date ADN microarray: nespecifice si specifice.

Filtrarea nespecificd urmareste detectarea atributelor caracterizate de o
variabilitate redusa in setul de date si eliminarea lor din cercetare. In acest context,
nu se tine cont de diferitele clase prezente in setul de date. Se considera ca
atributele care variaza foarte putin sau deloc in setul de date nu pot fi valoroase in
descrierea claselor existente. Asadar eliminarea lor din analizele viitoare este utila si
reduce zgomotul prezent in date. In general, acest pas in analiza datelor abordeaza
si problema valorilor absente (NA sau not available). Exista diferite abordari pentru
tratarea valorilor NA in analiza microarray, iar eliminarea acestora din analizele
consecutive poate fi parte din filtrarea nespecifica.

Filtrarea specifica se efectueaza considerand diferitele clase prezente in setul
de date analizat. In acest tip de filtrare, scopul este de a detecta atribute care ar
putea explica apartenenta unui exemplu la o anumita clasa, cunoscuta a fi
reprezentatd in setul de date. Diferite teste statistice sunt uzual utilizate pentru
filtrare specifica (t-test, ANOVA, modelul Cox si ROC sunt cateva optiuni). Setul de
date trebuie, in general, explorat anterior filtrarii specifice cu teste statistice.
Oportunitatea utilizarii unui anumit test statistic in defavoarea altora trebuie sa
corespunda configuratiei datelor studiate. Rezultatul filtrarii specifice este reducerea
atributelor la un numdr care poate fi analizat si interpretat de catre un biolog
experimentat. In multe situatii, in special in cazul clasificarii binare, abordarile de tip
t-test ofera informatii utile despre variabilele importante, dar rezultatele sunt
departe de un subset optimal de atribute [46] pentru problema studiata. Extensii ale
t-test special concepute pentru analiza microarray [47, 48] au fost propuse. Metode
de ierarhizare a genelor diferential exprimate au utilizat testul Wilcoxon sau t-test
cu permutatii. Aceste teste nu sunt constranse de presupunerea ca valorile
atributelor provin dintr-o distributie normala [49].

Pachetul genefilter [50] in Bioconductor este specializat in filtrarea genelor
pentru experimentele cu ADN microarray. Cercetdtorul are flexibilitatea de-a isi
defini propriile filtre in functie de conditiile experimentului desfasurat. In analiza
datelor microarray, filtrarea a fost adesea utilizata in preambulul clasificarii [51, 52].

Abordarea wrapper evalueaza subgrupuri de atribute pe baza performantei
unui clasificator supervizat angajat sa invete datele utilizand acel subset. Cautarea
in spatiul atributelor are o origine si un sens. Cautarea se poate desfasura fie
adaugand, fie eliminand atribute din setul analizat. De asemenea, numarul
atributelor prezente la initializarea algoritmului caracterizeaza originea cautarii si
trebuie considerate in conceperea unui experiment de acest tip. Rezultatele unei
astfel de cautdri depind de clasificatorul supervizat ales si nu garanteaza
universalitatea selectiei. Algoritmii claditi pe principiile hill-climbing pot fi aplicati in
acest deziderat. Neajunsul acestor abordari consta in tendinta acestor algoritmi de-a
converge intr-o solutie sub-optimald. Un raspuns la abordarile deterministice fl
reprezintd algoritmii stocastici care pot depasi optime locale in cautarea unei solutii
optime globale in spatiul atributelor. Natura aleatorie a cautarii cu metode stocastice
impune necesitatea unui numar de repetitii pentru fiecare cautare pentru rezultate
consistente. Rezultatele fiecarei cautari sunt sensibil diferite si o evaluare a
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rezultatelor obtinute la toate cautarile efectuate se impune pentru a putea trage
concluzii valide.

Avantajul acestei metode este cd permite capturarea unor relatii
necunoscute intre atribute, proprietate foarte dezirabild in cazul analizei genelor
diferential exprimate. Neajunsul metodei in cazul microarray este cd numarul mic de
exemple dintr-un astfel de set de date expune analiza la pericolul de overfitting.
Metode wrapper au fost de asemenea utilizate cu succes pentru identificarea
grupurilor de gene diferential exprimate [53] care pot exprima o relatie de
cauzalitate cu o anumitd conditie. Algoritmii genetici au fost utilizati [54, 55] pentru
atingerea acestei finalitati. Abordari hibride au fost de asemenea propuse in trecut
[56, 57].

Abordarea intrinseca (embedded) a fost de asemenea utilizata mai recent
pentru selectarea atributelor. In acest caz un selectarea atributelor este intrinseca
clasificatorului supervizat si are loc in timpul clasificarii.

2.2.4. Evaluarea performantei clasificatorilor

2.2.4.1. Teorema No Free Lunch

Teorema No Free Lunch abordeaza problematica performantei generale a
clasificatorilor. Teorema stabileste ca nu putem gasi un algoritm de clasificare, in
general, superior ,datului cu banul”. Daca un clasificator este superior ,datului cu
banul” pe o anumitd problema este doar datorita potrivirii algoritmului la problema
studiata. Desi poate suna descurajator, teorema sustine ca nu exista un clasificator
care are performante superioare celorlalti pe toate problemele studiate. Consecinta
teoremei este ca, pentru o problema data, trebuie cautat clasificatorul care ofera
performanta satisfacatoare.

Asa cum a fost enuntata de autorii ei, Wolpert si Macready, teorema No Free
Lunch [58] este ,oricare doi algoritmi sunt echivalenti cand performanta fiecaruia
este considerata media performantelor Iui pe toate problemele posibile” [59].

Numele teoremei No Free Lunch isi are sorgintea intr-o metafora adesea
folosita pentru a simboliza semnificatia teoremei. Consideram ca trei colegi de
serviciu iau zilnic masa Tmpreuna la restaurant, iar unul este omnivor, altul este
vegetarian si altul este carnivor, dar este pe deasupra, foarte econom.
Restaurantele au, in linii mari, acelasi meniu. Preturile difera (un restaurant
specializat in carne de porc, va avea preturi bune pentru specialitati si preturi mari
pentru mancarea vegetariana). Astfel, pretul platit de carnivor este in general, mai
mic, deoarece el fiind zgéarcit alege restaurantele specializate in carne. Omnivorul va
plati in general aproximativ la fel, pretul platit de el nu depinde de alegerea
restaurantului. Vegetarianul este cel care plateste in general cel mai mult, deoarece
manancd in restaurantele specializate in carne. Cel mai castigat este carnivorul
deoarece el foloseste informatii suplimentare pentru a optimiza pretul, si anume,
alege restaurantele despre care stie a priori ca sunt specializate in prepararea carnii.

Este asadar evidenta necesitatea de-a cuantifica performanta clasificatorilor
pe un set anumit de date si a compara performante ale diferitilor algoritmi, pe
problema studiatad, pentru a alege metoda cea mai potrivita cazului considerat.
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2.2.4.2. Masuri cantitative ale performantei clasificatorilor

Clasificarea reprezinta procesul de invatare dintr-un set de date format din
instante cu valorile atributelor si etichetele cunoscute. In esentd, finalitatea
clasificarii consta in gasirea unei functii care asociaza o eticheta oricarei secvente
posibile de valori ale atributelor. Asadar, este important ca functia rezultata in urma
unui astfel proces de invatare supervizat, sa stabileascd o corespondenta cat mai
exacta intre instante din setul de date si etichetele corespunzadtoare, pe baza
valorilor atributelor. Este de asemenea foarte important ca aceasta functie sa poata
prezice corect etichetele unor date noi, care nu au fost prezente in setul de date ce
a stat la baza invatarii. Clasificarea poate fi privitd ca un rationament inductiv.

In general, clasificarea consta in doud procese diferite. Intr-un prim pas,
numit antrenament (training), se urmareste aproximarea cat mai acurata pe un set
de date, a unei functii care returneaza etichetele corecte ale instantelor pe baza
valorilor atributelor. Setul de date folosit pentru acest prim pas poarta numele de
set de antrenament. Un al doilea pas presupune testarea functiei rezultate din
procesul anterior pe instante noi. Finalitatea acestei testdri constd in prezicerea
etichetelor noilor exemple, aplicand functia rezultata la pasul anterior, pe valorile
atributelor noilor instante.

Procesul de testare al noilor instante constd in prezicerea etichetelor
exemplelor aplicand functia gasita in urma pasului de antrenament pe valorile
corespunzatoare ale atributelor. Acest pas este echivalent cu o testare de ipoteze
statistice. Pentru fiecare instanta se poate defini o ipoteza nula, presupunere asupra
starii de fapt, de forma: instanta x apartine clasei A. Automat, pentru fiecare
instanta este definita si ipoteza alternativa: instanta x nu apartine clasei A. Daca ne
confruntam cu doua clase de instante, de exemplu pacienti bolnavi si sanatosi,
ipoteza nula ar putea fi: pacientul este bolnav. Ipoteza alternativa, ar fi in acest caz:
pacientul nu este bolnav. Pentru ipoteza alternativd este semantic echivalent:
pacientul este sanatos. Ulterior, aceste ipoteze statistice sunt testate si confirmate
sau infirmate. Acceptarea ipotezei nule atrage respingerea ipotezei alternative si
invers. Functia rezultata in urma antrenamentului reprezinta tocmai un test statistic
asupra acestor ipoteze.

Rezultatele obtinute Tn urma testarii ipotezelor statistice ofera informatia
cantitativa asupra performantei clasificarii. Astfel, ne asteptam ca o parte dintre
instantele testate sa fie clasificate corect, iar un numar de exemple sa fie etichetate
eronat. Evident, ne-am dori ca numarul erorilor de etichetare sa fie minim pentru a
putea considera ca am obtinut o clasificare performanta a datelor de testare. Erorile
care pot aparea in urma unui proces de testare de ipoteze statistice sunt de doua
tipuri:

1. Eroare de tipul I sau ,eroare " = eroarea de a respinge ipoteza nula, cand,
in realitate, ea era adevarata. Rezultatul eronat survenit poarta numele de fals
negativ.

2. Eroare de tipul II sau ,eroare [ ” = eroarea de a accepta ipoteza nuld, cand,

in realitate, era falsa, iar ipoteza alternativa era adevarata. Rezultatul eronat obtinut
poarta numele de fals pozitiv.

Aceste rezultate, pentru toate instantele testate, pot fi rezumate intr-un
tabel care poarta numele de matrice de confuzie (tabelul 2.14). Aceasta matrice
cuprinde numarul tuturor instantelor testate, dupa rezultatul obtinut.
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Tabel 2.13 - Pasii procesului de clasificare

Nr. Proces Date Finalitate
utilizate
1 Antrenament Set de gasirea unei functii, astfel Tincat,

antrenament  f(valoriatribute)= etichetdcunoscut pentru
fiecare instanta a setului de date de

antrenament
2 Testare Instante de Utilizarea functiei cu valori discrete,
testare rezultate in pasul anterior, pentru

prezicerea f(valoriatribute)= etichetaprezisa
asupra instantelor de testare

Tabel 2.14 - Matricea de confuzie

Starea reala

Pozitiv Negativ

Fals pozitive
Pozitiv (False Positive)
(Eroare de tip I)
Rezultatul Fals negative
Modelului Negativ (False Negative)
(Eroare de tip II)

Sa revenim la exemplele in care studiem un numar de pacienti, o parte
bolnavi, cu un anumit diagnostic si o alta parte sanatosi, iar ipoteza nula a este:
pacientul este bolnav. In cadranul din stanga-sus a matricei de confuzie apare
numarul tuturor instantelor clasificate bolnav, care reprezinta pacienti in realitate
suferinzi. In cardanul din dreapta-jos, apare numarul indivizilor etichetati drept
sanatosi, care sunt in realitate sanatosi. Daca aceasta diagonalda a matricei de
confuzie reprezinta instantele clasificate corect, separate in functie de etichetele
reale, cealalta diagonald va insuma erorile de clasificare. Cadranul din dreapta-sus
prezinta fals pozitivele, reprezentand indivizi sanatosi, clasificati gresit de modelul
studiat drept bolnavi. Cadranul din stanga-jos, prezintd fals negativele adica
instantele clasificate drept indivizi sédnatosi, in realitate fiind oameni bolnavi.

Rezultatele prezentate in matricea de confuzie stau la baza masurilor
cantitative ale performantei clasificarii. Cea mai utilizatd dintre aceste masuri este
probabil acuratetea clasificarii.

Acuratetea reprezinta proportia pacientilor clasificati corect, in conformitate
cu situatia lor reald, fie ca ei apartin unei clase sau alteia. Formula de calcul a
acuratetei (2.19) raporteaza numadrul instantelor clasificate corect, numarului total
de instante testate. In cazul testarii indivizilor bolnavi si sanatosi, acuratetea este
reprezentata de raportul tuturor indivizilor etichetati corect, fie cd ei sunt sanatosi
sau bolnavi, cu numarul total al instantelor clasificate.

Acuratete = TP+TN (2.19)

TP+FP+TN +FN
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Este foarte interesant de analizat in ce masura clasificatorul poate eticheta
corect o anumitd clasa. In cazul testarii pacientilor este foarte interesant de
cuantificat in ce masura un anumit test, in acest caz clasificatorul, poate detecta
pacientii cu un anumit diagnostic. Aceastd masurd este oferita de raportul dintre
exemplele corect detectate ca fiind oameni bolnavi cu totalul exemplelor de indivizi
bolnavi prezenti in setul de testare (2.20) si poarta numele de sensibilitate a
clasificarii.

Senzitivitate = L (2.20)
TP+ FN

O altd masura foarte utilizata a rezultatului clasificarii pe o singura clasa de
instante este specificitatea. Ea reprezinta proportia de instante clasificate ca
negative in numarul real de negative din setul de antrenament (2.21).

Specificit ate = _IN (2.21)
TN+FP

Desi utilitatile sensibilitatii si specificitatii sunt oarecum limitate, deoarece,
niciuna nu ofera separat imaginea de ansamblu a performantei clasificarii, impreuna
sunt foarte valoroase. De exemplu, pentru un test cu aplicabilitate medicala, este de
asteptat sa nu ofere rezultate ideale, sensibilitate 100% si specificitate 100%.
Aceasta situatie ideala ar insemna ca toti indivizii testati sunt etichetati corect, daca
suferd de o anumita boala sunt diagnosticati prin metoda_utilizata, iar dacd sunt
sanatosi sunt perfect clasificati ca atare prin testul folosit. In general, metodele de
testare din medicinad au o anumita marja de eroare acceptata. Asadar este foarte
important uneori, de stabilit performanta unei clasificari pe fiecare clasa. In functie
de situatie, este uneori de preferat ca un individ bolnav sa nu fie sub nici o forma
ratat, chiar cu riscul de a trata in exces, chiar si indivizi sanatosi. Intr-o astfel de
situatie, este de dorit ca sensibilitatea unui test sa fie cat mai mare, chiar in dauna
unei specificitati reduse. Alteori este acceptabild eroarea pe anumiti indivizi, cu
intentia de-a nu trata inutil oameni sanatosi.

Spre exemplu, un test la moda este PSA (Prostate-Specific Antigen) pentru
detectarea cancerului de prostata. Desi un indicator bun al cancerului de prostata,
testul PSA ofera numeroase rezultate fals pozitive, deoarece reprezinta un marker
specific activitatii prostatei si nu carcinomului. Asadar, rezultatele PSA pot fi
crescute in afectiuni ale prostatei si altele decat carcinomul. Deoarece carcinomul de
prostata reprezinta o afectiune foarte agresiva, iar prognosticul bolii depinde de faza
in care este diagnosticata, la barbatii de 50-75 de ani este preferat o atitudine mai
agresiva in diagnosticare si tratament. Pentru aceasta grupa de pacienti este foarte
importanta specificitatea testului, iar un test pozitiv duce la teste diagnostice
invazive suplimentare. Este de preferat in aceasta situatie, ca pacientul sa fie supus
metodelor invazive de diagnosticare chiar cu riscul de-a fi executate unui individ
sanatos, pentru a exclude diagnosticul de carcinom. Pentru pacientii de peste 75 de
ani, rezultatul pozitiv al PSA nu mai este la fel de alarmant, iar pentru aceste
situatii, deoarece evolutia bolii se poate intinde pe 10 ani, iar manevrele invazive de
diagnostic si tratament sunt caracterizate de un grad crescut de risc, este de
preferat o atitudine mai defensiva a terapeutului. Asadar, medicul este mai interesat
in astfel de situatii de aspectul specificitatii testului si actioneaza in consecinta.
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2.2.4.3. Bias si Varianta

Asemenea studiilor statistice, analizele de Machine Learning sunt afectate de
doua largi clase de erori. Erorile statistice reprezinta diferenta dintre o valoare
estimata sau madsuratd si valoarea reald cauzata de variatii aleatorii si sunt in
general independente. Erorile de sistem sunt diferente intre valoarea estimata sau
masurata si valoarea reala cauzata de variatii constante si sunt dependente.

Faza de antrenament a procesului de invatare supervizata, reprezinta de
fapt, determinarea unei functii care are ca argumente valorile atributelor instantelor
si returneaza etichetele lor. O sursa a erorilor care pot apdrea atat la antrenament
cat si la testare se datoreaza probabil faptului ca functia gasita prin antrenament
aproximeaza doar functia reald, cea care a guvernat aparitia setului de date de
antrenament.

Vom nota cu f(X) functia care a generat datele de antrenament, iar cu
f (X) functia estimatd de un clasificator prin antrenament.

Deviatia patratica medie (MSE, din englezescul Mean Squarred Root Error)
oferd masura cantitativd a modului in care f(X)reuseste s& aproximeze functia

care a generat in realitate datele de antrenament f (X) si se defineste ca:

MSE = E{[f (x) - f ()]} ={EL[T () — F (I} + (L I3 —{E[F IF  (2.22)

Primul termen al ecuatiei (5.3.1) reprezinta patratul unei masuri ce poarta
numele de bias si reprezinta diferenta dintre valoarea estimata si valoarea reala

(2.23). Bias-ul reprezintd o mésura a acuratetei cu care f(X) il putem aproximeaza

pe f(X).

Bias= E[f (x) — f (X)] (2.23)

A doua parte a ecuatiei (5.3.1) poarta numele de variantd si ofera masura
variatiei valorii estimate pentru f(X), cand setul de training variazd (2.24).
Varianta cuantifica specificitatea.

Varianza = E{[ f (013 —{E[ f (0]}2 (2.24)

Exista o stransa relatie intre bias si varianta, complexitatea clasificatorului si
dimensiunea setului de antrenament [26].

O modalitate larg utilizata pentru reducerea variantei poarta numele de
Bagging. Abordarea Bagging consta in antrenarea mai multor clasificatori pe seturi
de antrenament diferite, formate din subseturi de instante alese aleatoriu din setul
de antrenament original, cu inlocuire. Rezultatul final al clasificarii este dat de votul
majoritar al tuturor clasificatorilor antrenati in acest fel.
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O altd abordare se adreseaza reducerii bias-ului si poartd numele de
boosting. Metoda boosting presupune antrenarea unui clasificator pe tot setul de
date de antrenament. Instantele clasificate gresit de catre acest clasificator sunt
identificate si se trece la crearea unui nou set de antrenament, in care se pune
accent pe instantele clasificate anterior gresit. Un nou clasificator este antrenat pe
acest set de date si se identifica din nou instantele etichetate gresit. Rezultatul final
al clasificarii dupa un numar de repetitii ai pasilor de mai sus este oferit de votul
majoritar al tuturor clasificatorilor antrenati in acest mod. Exista diferite moduri de a
atribui ponderi sporite instantelor clasificate gresit sau a descreste ponderile
exemplelor etichetate corect. La baza acestei abordari std presupunerea ca, se
poate obtine un clasificator foarte puternic prin combinarea unui numar arbitrar de
clasificatori slabi. Exista diferite implementari care au la bazad ideea de boosting;
poate cel mai cunoscut algoritm fiind AdaBoost.

2.2.4.4. Evaluarea si compararea performantei
clasificatorilor

Finalitatea unui clasificator este prezicerea etichetelor unor instante noi, care
nu sunt disponibile in momentul antrenarii. Este asadar, foarte importanta testarea
posibilitatilor de generalizare a unui clasificator nou creat, pe anumite date. O
modalitate de-a testa clasificatorul pe date noi consta in separarea unor instante din
setul de antrenament si tratarea lor ca date de testare. Deoarece rezultatul
antrenamentului depinde indisolubil de volumul si configuratia setului de date
utilizat, sunt utilizate diferite abordari in separarea setului de date original in
instante de antrenament si exemple de testare.

2.2.4.4.1. Metoda Hold-out

Abordarea Hold-out consta din eliminarea unui subset de instante din setul
de antrenament si tratarea lor ca date de testare. Subsetul de date, format din
instantele eliminate din setul de antrenament original, poarta numele de set de
validare. Astfel, clasificatorul este antrenat pe instantele rdamase in setul de
antrenament dupa eliminarea subsetului de validare, iar performanta clasificatorului
este testata pe setul de validare. Instantele din setul de validare nu sunt utilizate
pentru antrenament.

Modul de selectare al instantelor de validare din setul de antrenament, cat si
volumul acestui subset, sunt flexibile. Totusi, este important ca setul de date de
validare sa nu reprezinte o proportie prea mare din setul de date original,mai ales
cand numarul instantelor de antrenament disponibile este redus. De asemenea, este
de dorit ca instantele setului de validare sa fie reprezentative pentru clasele
implicate, proportii aproximativ egale de exemple apartindnd tuturor claselor
studiate sunt recomandabile.
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2.2.4.4.2. Metoda "leave-one-out" de validare incrucisata

Abordarea leave-one-out adreseaza mult mai bine decédt hold-out atat
problema dimensiunii setului de antrenament cat si a configuratiei particulare a
datelor. Practic, daca setul de antrenament este format din n instante, sunt create n
seturi de antrenament, fiecare set fiind reprezentat de setul original din care a fost
extras, cate un exemplu. Consecutiv, este antrenat clasificatorul studiat de n ori, pe
cele n seturi de antrenament rezultate, si testat de fiecare data pe instanta care nu
a facut parte din setul de antrenament pe care a fost creat. Acest mod de a antrena
si testa incrucisat clasificatorul sta la baza numelui acestei tehnici de validare.

Performanta clasificatorului este considerata a fi media performantelor pe
fiecare din cele n instante de testare. In general, metodele incrucisate de validare
ofera o mai buna imagine asupra performantei clasificatorului pe date noi de
testare.

2.2.4.4.3. Metoda k-fold de validare incrucisata

In spiritul ideii folosite si in abordarea leave-one-out, se poate imparti setul
de antrenament original in k subseturi de dimensiuni aproximativ egale. Antrenam
ulterior clasificatorul de k ori. La fiecare pas de antrenare eliminam din setul de
original unul dintre cele k subseturi. Practic, la fiecare antrenare, folosim ca set de
date un subset format din cele k-1 subseturi ramase din setul original si evaluam
performanta clasificatorului astfel antrenat, pe setul subsetul ignorat in faza de
antrenament. Performanta clasificatorului este media performantelor obtinute pe
cele k seturi de testare.

Valoarea lui k, dimensiunea setului de date de testare poate fi aleasa de
catre utilizator, dar trebuie sa respecte conditiile impuse de setul de antrenament
original. O valoare prea mare a lui k pe un set de date de antrenament restrans,
anuleaza avantajele metodei. Pentru valoarea k=1, algoritmul devine echivalent cu
metoda leave-one-out. Totusi, pentru clasificatorii care necesita calcule complexe pe
seturi de date foarte vaste, alegerea unui kK mai mare poate insemna o reducere
majora a duratei de executie a algoritmului.

2.3. Concluzii

Studiile ADN microarray au ca finalitate descoperirea unui grup restrans de
gene care sunt legate cauzal de evolutia unei anumite patologii. In general, se
urmareste posibilitatea diagnosticarii precoce a patologiei studiate prin analiza
expresiei genetice. Succesul acestei aborddri este extrem de important pentru
pacientii care sufera de boli cu evolutii foarte rapide, tratabile eficient in stadiile
incipiente, dar netratabile in stadiile avansate. In plus, succesul in determinarea
genelor legate cauzal de o anumita boald ofera premisele intelegerii corecte a
etiologiei si pune bazele elaborarii de tratamente eficiente impotriva respectivei
patologii.
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Intr-un prim pas al analizei PR este recomandabild vizualizarea datelor cu
diferite metode si stabilirea unor masuri potrivite pentru descrierea corecta a
similaritatii sau di-similaritatii intre instantele studiate. Masurile utilizate pentru
cuantificarea similaritatii sau di-similaritatii intre obiecte au un impact important in
analiza datelor cu metodele inteligentei artificiale. In general, iar pentru cercetarea
datelor ADN microarray in particular, alegerea metodei potrivite pentru un anumit
set de date, a priori invatarii nesupervizate sau supervizate, este indicata pentru
rezultate consistente.

Ulterior, utilizarea metodelor de grupare poate evidentia forme in structura
datelor, fara a utiliza informatia apartenentei instantelor la diferitele clase. Acest
aspect reprezintd particularitatea fundamentald a metodelor de finvatare
nesupervizate. Am distins doud abordari diferite in atingerea acestui deziderat.

1) Metodele de grupare ierarhica returneaza o structurda a datelor, care exprima
diferitele grade de similaritate sau di-similaritate ale instantelor. Aceasta
abordare ofera cercetatorului posibilitatea de-a descoperi particularitati ale
patologiei studiate care nu au fost prevazute.

2) Metodele de grupare care returneaza un numar prestabilit de grupe din
instantele prezente in date sunt foarte utile cand cercetatorul urmareste
studierea similitudinilor sau deosebirilor dintr-un set de instante apartindnd unor
diagnostice diferite sau unor stadii diferite in evolutia unei patologii.

In cazul invatarii nesupervizate, nu se cunosc a priori informatii despre
clasele prezente in setul de date, iar invatarea are ca finalitate determinarea acestor
clase. O aplicatie comuna a invatarii nesupervizate in analiza expresiei genetice este
tentativa de a descoperi noi clase de tumori. Caracteristica esentialda comuna
metodelor de grupare prezentate este finalitatea de-a descoperi forme in datele
studiate, fara a utiliza informatia apartenentei instantelor la diferitele clase. Acest
aspect reprezinta particularitatea fundamentala a metodelor de finvatare
nesupervizate. Metodele de grupare urmaresc descoperirea unor forme in structura
datelor de ADN microarray. Finalitatea unui studiu de ADN microarray este adesea
descoperirea unui grup restrans de gene care sunt legate cauzal si pot explica
evolutia unei anumite patologii. In acest context, desi metodele de grupare nu pot
atinge acest deziderat, ele ofera posibilitatea intelegerii setului de date studiat si
determina premise pentru alegerea metodelor de studiu suplimentare. In plus,
metode complexe destinate descoperirii unui subgrup de gene esential in explicarea
unei patologii, au fost dezvoltate pe principii ale tehnicilor de grupare [35].

Utilitatea si performanta foarte bunda a unor metode relativ simple de
grupare este confirmatd de analiza datelor Golub din exemplul ilustrat. Desi nici o
metoda nu descopera forme satisfacatoare in datele studiate, ele sunt incurajatoare
si ofera speranta unor performante foarte ridicate in pasul invatarii supervizate. Este
evident, in rezultatele obtinute, ca exista asemanari intre pacientii diagnosticati cu
ALL si ca pacientii diagnosticati AML prezintd expresii genetice similare. Este, de
asemenea, vadit cd existd deosebiri intre expresiile genetice ale pacientilor
diagnosticati cu ALL si cei care sufera de AML. Este necesara analiza suplimentara a
datelor, cu metode mai complexe, pentru a intelege mai bine aceste tendinte si a
stabili cauzalitatea intre un grup restrans de gene si patologia studiata.

Metodele de clasificare prezentate in acest capitol oferd solutii complexe la
problema discriminarii claselor in studiile de ADN microarray. Fie cad invatarea
abordeaza instantele separat (kNN) sau laolalta, fie ca urmaresc determinarea unei
suprafete predefinite pentru a separa datele sau determinda probabilitatea
apartenentei unei instante la o clasa, fiecare dintre metodele discutate prezinta
avantaje si dezavantaje.
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Performanta perfecta la antrenament, situatia cdnd un clasificator reuseste
separarea perfecta a datelor de antrenament, nu este neaparat solutia ideala.
Finalitatea invatarii supervizate este utilizarea clasificatorului construit pe instante
noi. Astfel, este greu de crezut ca datele de antrenament surprind perfect toate
aspectele si particularitatile instantelor ce apartin fiecarei clase studiate. In practica,
datoritd costurilor crescute si a posibilitatii de aparitie a unor erori in colectarea
datelor, este de asteptat ca setul de antrenament sa nu reprezinte perfect problema
studiata. Este foarte posibil ca invatarea pe un set de antrenament imperfect sa nu
determine o metoda perfectd de prezicere a etichetelor unor noi instante. Situatia
unui rezultat perfect in urma clasificarii pe setul de antrenament, dar cu posibilitati
restranse de generalizare pe date de testare poarta numele de overfitting si se
datoreaza antrenarii excesive a clasificatorului pe particularitatile setului de
antrenament.

Se impune, asadar, determinarea unor metode de a alege abordarea ideala
pentru o problema data. In acest sens, este de dorit stabilirea unor masuri
cantitative care cuantificd performanta fiecarui clasificator si permit compararea lor.
Aceste masuri trebuie sa ofere atat imaginea performantei clasificatorului la
antrenament cat si posibilitatea de-a il utiliza pe date noi, indisponibile la momentul
fnvatarii. Masurile de evaluare a performantei si validare expuse, oferd premise
solide pentru gasirea clasificatorului potrivit intr-un anumit context, estimarea
dependentei rezultatelor clasificarii de particularitatile setului de date si prevenirea
antrenamentului excesiv.

In conformitate cu teorema No Free Lunch, nu exista un clasificator ideal
pentru orice problema de invatare supervizata si consecutiv, pentru orice studiu de
tip ADN microarray. Structura datelor si rezultatele obtinute in urma aplicarii
metodelor de invatare nesupervizata pot ghida cercetatorul in efortul de a gasi
clasificatorul ideal pentru o anumita problema. Totusi, se impune necesitatea
evaluarii si compararii performantelor mai multor clasificatori pentru decelarea unei
solutii convenabile pentru fiecare studiu de PR.

Utilizarea acestor metode foarte eficiente este facilitatd de mediul R prin
implementarile orientate pe studiile de bioinformatica, foarte flexibile, cu posibilitati
de extensie foarte facile si foarte bine documentate.

Pentru atingerea finalitatii studiilor de microarray, determinarea unui grup
restrdns de gene care pot fi legate cauzal de o anumita patologie, sunt de
importanta capitalda metodele de selectie a atributelor (oligonucleotidelor)
semnificative. Aceste metode reprezinta directia de dezvoltare a lucrarii de fata si se
concretizeaza 1n propunerea metodei evoluate de selectare a atributelor
semnificative prezentata in capitolul urmator.
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3. METODA PROPUSA PENTRU SELECTAREA
UNUI NUMAR RESTRANS DE ATRIBUTE,
INTERPRETABILE DIN PUNCT DE VEDERE
BIOLOGIC

Algoritmii evolutionisti (AE) utilizeaza principii din evolutia naturald pentru a
oferi raspunsuri la probleme de optimizare. Principiile evolutiei naturale sunt testate
pe parcursul a miliarde de ani de continua adaptare la mediul inconjurator si
optimizare. Deoarece inteligenta sta la baza capacitatii de adaptare la conditii noi
din mediul inconjurator, pare natural ca domeniul inteligentei artificiale sa exploreze
posibilitatea utilizarii acestor principii, cu eficientad atat de solid confirmata diacronic.
Bioinformatica este una dintre disciplinele care au beneficiat semnificativ de
dezvoltarea in domeniul AE [60].

Algoritmii genetici (AG) fac parte din domeniul AE si au fost aplicati cu
succes in diferite probleme de optimizare. De asemenea, algoritmii genetici au
devenit o metoda stocastica de electie pentru a selecta atribute in diferite domenii.

Obiectivul nostru este selectarea unui numar restrans de atribute,
interpretabile biologic, din date achizitionate cu tehnologia ADN microarray.
Propunem o metoda imbunatatita, fundamentata pe AG si conceputda pentru
selectarea atributelor in general, dar optimizata pentru aplicatiile cu date
microarray. Modelam fenomene care fundamenteaza evolutia naturala cu scopul
ameliorarii performantei AG in acest context.

Metoda descrisa in continuare, graviteaza in jurul unui algoritm genetic
diploid, dar beneficiaza de dezvoltari originale modelate din evolutia naturala:

1. o abordare inspirata de dominanta incompleta pentru maparea
genotipului la fenotip,

2. un operator fasonat dupa fenomenul atribuirii aleatorii a cromozomilor
in timpul meiozei,

3. alternative de operatori pentru mutatie, inspirati din genetica umana3,
conceputi pentru particularitatile studiilor microarray.

3.1. Algoritmii genetici

Algoritmii genetici au fost teoretizati de catre Holland in urma cu cinci zeci
de ani. Tot Holland, a introdus notiunea de schema si teorema schemelor [61]
pentru a formaliza procesul de evolutie in AG. Propunerea clasica, adesea
mentionatd ca AG simplu in literatura, desi limitata ca aplicabilitate de codificarea
binard si reprezentarea haploida s-a bucurat de un imens succes si a reprezentat o
inflexiune n inteligenta artificiala. De atunci, versiunea initiald a fost imbunatatita si
adaptata pentru a raspunde unei palete variate de aplicatii. Abordarea AG simpla a
fost extinsa in moduri variate cu reprezentarea diploidda a cromozomilor [62] si
diferiti noi operatori, o parte importanta modelati pe observatii din evolutia naturala
[63].
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3.1. Algoritmii genetici 73

Finalitatea AG este evolutia inspre solutia care optimizeaza un criteriu
prestabilit. Nomenclatura AG este Tmprumutatd din genetica pentru a sublinia
sorgintea principiilor in evolutia naturald. Populatia este formata din indivizi,
reprezentand solutii. Indivizii sunt codificati de un genotip care se exprima prin
fenotip. Genotipul codifica atribute in forma unui sir de gene. In reprezentarea
binara clasica, genele codifica atribute, respecta pozitii fixe in genotip, numite loci si
au alele cu valorile 0 si 1. Testarea adaptabilitatii unui fenotip la mediul
fnconjurator, problema propusd, se realizeaza prin evaluarea unei functii fitness.
Rezultatul acestei evaluari reprezintd adaptabilitatea sau fitness-ul individului.
Adaptarea exploateaza structura mediului nconjurator, depinde atat de mediul
inconjurator cat si de functia fitness aleasa. Pseudocodul prezentat in Fig. 3.1,
ilustreaza abordarea generala in implementarea algoritmilor genetici.

Algoritmii genetici sunt eficienti in a gasi directiile optime de cautare in
spatiul solutiilor. Pentru determinarea solutiilor optime, abordarea hill-climbing este
mai potrivitd. Un context in care algoritmii genetici sunt de preferat altor metode de
cautare [64] este conturat de cateva criterii:

1) spatiul solutiilor este vast si nu se cunosc informatii despre configuratia lui,
2) functia fitness este afectata de zgomot,
3) scopul cautarii este satisfacut si prin gasirea unui optim local.

Aceste conditii descriu excelent conditiile din activitatea de selectare a
atributelor in experimentele ADN microarray. De asemenea o consecintd a teoremei
schemelor este ca un AG favorizegzé perpetuarea schemelor scurte, cu fitness
mediu, superior mediei populatiei. In contextul datelor microarray, ne propunem
selectarea unui grup restrdns de gene care poate descrie fenotipul studiat, dintr-un
numdr imens de candidati. Cadrul general de aplicabilitate al AG constituie un
argument pentru testarea utilitatii lor in acest context. In mod traditional,
rezultatele unei analize microarray sunt evaluate cu metode statistice. Importanta
genelor individuale pentru o conditie analizata a fost adesea exprimata in functie de
p-value si fold change. Modele ANOVA au fost, de asemenea, utilizate cu succes in
scopul identificarii genelor diferential exprimate cu tehnologia microarray [65].
Aceste proprietati nu descriu importanta biologica a genelor sau contributia lor
intr-un anumit proces. Validarea biologica a datelor se realizeaza manual si depinde
foarte mult de experienta cercetatorului. Analiza genelor diferential exprimate
urmareste identificare unor grupuri de gene cu semnificatie patologica, mai degraba
decat gene individuale. Este de asteptat ca gene co-regulate sau gene care sunt
implicate 1n acelasi pathway sa fie descoperite intr-un experiment pentru
determinarea genelor diferential exprimate cu tehnologia microarray. O parte dintre

Start
generatie=0
GENEREAZA populatia initiald
EVALUEAZA indivizii din populatia initiald
REPETA
IMPERECHEAZA pirintii
RECOMBINA pdrintii si genereazd mostenitori
APLICA MUTATII cu o probabilitate predefiniti
EVALUEAZA indivizii
SELECTEAZA indivizii pentru generatia urmdtoare
generatie = generatie + 1
PANA CAND conditia de terminare este satisfdcutd
Stop
Fig. 3.1 - Pseudocod pentru implementarea generala a AG
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clasificatorii supervizati permit, concomitent cu atingerea obiectivului principal,
clasificarea si decelarea unor caracteristici utilizabile in selectarea atributelor
importante. In general, o analiza separata a atributelor importante este insa
necesara pentru a determina sub-grupul de atribute care poate descrie o relatie
cauzala cu configuratia claselor reprezentate intr-un set de date.

Un AG persevereaza in doud activitati: explorare si exploatare [64].
Algoritmul exploreaza solutii noi pentru a se adapta mai bine la mediul inconjurator.
Concomitent, exploateaza adaptarile deja dobandite pe parcursul cautarii. Pentru ca
o cautare cu AG sa fie eficientd, trebuie sa existe un echilibru intre aceste doua
activitati. Daca exploatarea este favorizatd excesiv, exista riscul de overfitting. Daca
explorarea este favorizata evolutia poate fi impiedicata.

3.1.1. Initializarea AG

Populatia initiala de indivizi este, Tn general, generatd fortuit dintr-o
distributie uniforma discreta. Datorita acestui aspect, replicatii ale unei cautari cu un
algoritm genetic converg adesea inspre solutii diferite. Acest aspect a fost adresat
prin replicari multiple ale cautarii sau alternative deterministice la generarea
aleatorie a populatiei initiale.

3.1.2. Recombinarea

Recombinarea modeleagé un principiu din biologia celulara care sta la baza
diversitatii genetice naturale. In timpul meiozei, are loc un schimb de informatie
genetica, crossing-over, intre cromozomi omologi. Analog, in algoritmii genetici,
operatori specializati sustin evolutia prin recombinarea a segmente din genotipul
parintilor in  momentul generarii mostenitorilor. Ipoteza Building block [66]
subliniaza importanta recombinarilor in procesul de evolutie.

Petru ca evolutia sa aiba loc, nu este suficienta doar o recombinare a
atributelor separat codificate in genotip. Este de dorit ca recombinarile sa provoace
structuri functionale noi, cu impact in fenotip [67]. Castigul in adaptabilitate astfel
obtinut, determind reprezentarea superioard a codificarii lor genetice in generatiile
ulterioare. In algoritmii genetici, de obicei, recombinarile au loc cu o probabilitate
prestabilitd la initializarea algoritmului. In timp, au fost propusi diferiti operatori
pentru a sustine evolutia in algoritmii genetici. Operatorii clasici, care s-au bucurat
de succes major, sunt prezentati in continuare.

3.1.2.1. Recombinarea intr-un punct

In aceastd variantd un locus este ales aleatoriu. Mostenitorul va fi codificat
de o parte din genotip identica unui parinte, pana la locus-ul respectiv, combinata
cu un segment de genotip de la alt parinte, dupa acelasi locus. Recombinarea intr-
un punct este destul de limitata in termeni de combinatii care pot fi generate si este
foarte afectata de influenta pozitiei, locus-ul genei in genotip (positional bias) [68].
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Genele cu pozitii foarte apropiate sunt mostenite preferential. Fragmentele de
cromozom recombinate contin intotdeauna capete ale lantului, ceea ce imprima
acestor zone din cromozomi o tendintd speciala de recombinare. In consecinta,
ambele capete ale unui genotip nu vor fi niciodata conservate in mostenitor.
Ilustrarea recombinarii intr-un punct este prezentata in Fig. 3.2.

3.1.2.2. Recombinarea in doua puncte

Recombinarea in doua puncte amelioreaza (Fig. 3.3) unele dintre dificultatile
cu care se confrunta versiunea anterioara. Desi este afectatd de influenta pozitiei,
aceasta varianta nu mai conferd statut special capetelor lantului si poate genera
scheme inaccesibile recombinarii intr-un punct. In acest caz, doud locus-uri sunt
alese fortuit, iar segmentul dintre ele va fi obiectul schimbului de gene.

3.1.2.3. Recombinarea uniforma

Influenta pozitiei asupra recombinarii a fost adresatd in recombinarea
uniforma (Fig. 3.4). In aceasta abordare fiecare locus este independent afectat de
recombinare cu o probabilitate prestabilita. Utilitatea acestei variante este limitata in
datele ADN microarray. Finalitatea de-a determina grupuri de gene care explica un
fenotip nu este servita in acest context.

> Parintel

Parintel 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
> Parinte?2

(11 (,2] [,3) [,4] [,5) [,e] [,71 [,8] [,9] [,10]
Parinte2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
> CrossoverlPunct (Parintel, Parinte?2)

(,11 t,21 [,31 [,41 [,5) [,61 [,7] [,8]1 [,9] [,10]
Copill 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1
Copil2 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0

Fig. 3.2 - Recombinarea intr-un punct

> Parintel

(,11 [,21 [,31 [,41 [,51 [,61 [,71 [,8] [,91 [,10]
Parintel 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
> Parinte?2

(.11 (,21 [,31 [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,91 [,10]
Parinte2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
> Crossover2Puncte (Parintel, Parinte?2)

(,11 [,21 [,31 [,41 [,51 [,61 [,71 [,8] [,91 [,10]
Copill 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1
Copil2 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0

Fig. 3.3 - Recombinarea in doua puncte
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> Parintel

(.11 (,21 [,31 [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10]
Parintel 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
> Parinte?2

(.11 (,21 [,31 [,4] [,5] [,e] [,71 [,8]1 [,91 [,10]
Parinte2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
> CrossoverUniform(Parintel, Parinte?2)

(.11 [,21 [,31 [,4] [,5] [,6] [,7] [,8] [,9] [,10]
Copill 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1
Copil2 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0

Fig. 3.4 - Recombinarea uniforma

3.1.3. Mutatia

Introducerea operatiunii de mutatie in algoritmii genetici de asemenea,
modeleaza un proces din evolutia naturald. Genotipul poate fi alterat prin multiple
mecanisme, toate rezultand intr-o schimbare la nivelul informatiei genetice care fisi
gaseste sau nu, exprimarea in fenotip. De asemenea, schimbarile aparute in genotip
pot fi transmisibile generatiei urmatoare sau nu. Pentru ca o schimbare in genotip sa
poata fi consideratd mutatie, ea trebuie sa fie transmisibila mostenitorilor. Mutatia
poate transfera generatiei viitoare caracteristici dezirabile, care suporta adaptarea la
mediu, sau proprietati indezirabile, care dimpotriva, altereaza fitness-ul purtatorului.
Deoarece pentru a putea discuta despre mutatie, ea trebuie sa fie cel putin o data
transmisa, efectele induse pot fi evaluate numai la generatia succesoare aparitiei.
Datorita acestor incertitudini cu privire la impactul asupra evolutiei, probabilitatea ca
o mutatie sa apara este, in general, mult mai mica decéat in cazul recombinarilor in
algoritmii genetici.

Tendinta AG de-a converge intr-un optim local in defavoarea unuia global a
fost adresata prin metode menite s@ mentind diversitatea in generatiile inaintate.
Alegerea operatorilor de recombinare si mutatie au un rol semnificativ in atingerea
acestui scop foarte dezirabil pentru obtinerea de rezultate solide.

Operatorul pentru mutatie cel mai frecvent implementat in algoritmii
genetice este mutatia punctuald. In aceasta abordare, un locus este ales in mod
aleatoriu. La acel locus, alela prezenta este inlocuita cu alternativa. Probabilitatea ca
0 mutatie sa apara este specificata la initializarea algoritmului.

3.1.4. Selectia

Selectia poate avea loc la nivelul parintilor si determina indivizii care vor fi
utilizati pentru imperecheri. La nivelul generatiei, selectia este utilizatd pentru a
determina configuratia populatiei din urmatoarea iteratie.

Principiul evolutiei prin selectie isi are, de asemenea, sorgintea intr-o lege
naturala [69]. Indivizii care se adapteaza mai bine la mediul inconjurator, au sanse
sporite de supravietuire si in consecintd, au sanse sporite de-a isi transmite
informatia geneticd. Astfel, genele lor vor fi mai bine reprezentate in generatiile
ulterioare. Diacronic aceasta operatiune a fost abordata in diferite modalitati.
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3.1.4.1. Metoda turnirului

O metodd populard de selectie este metoda turnirului. In aceastd abordare,
un numar de N indivizi sunt alesi aleatoriu din populatia curenta si supusi unui
turnir. Dintre castigatori turnirului sunt selectati indivizii cei mai adaptati, cu fitness
superior. Alegerea unui numar de K castigdtori se poate face stocastic, alocand
indivizilor ordonati dupa performanta, probabilitati diferite de-a fi selectionati dupa
formula:

pa-p)™ (3.1)

unde ie{l,Z,...,n} este pozitia in clasament obtinuta de un individ. Castigatorii

turnirului pot fi selectionati si deterministic, alegdnd cei mai performanti
reprezentati in ordine descrescatoare a performantei lor.

3.1.4.1. Metoda ruletei

O alt3 alterativd de selectie adesea utilizatd este metoda ruletei. In aceast3
abordare, fiecarui individ din populatie ii este alocata o probabilitate de-a fi ales, in
functie de performanta sa in generatia curenta, dupa formula:

;
pi = = (32)

Zt:l ft

unde f; este fitness-ul individului respectiv.

Metoda ruletei ofera indivizilor mai putin adaptati sansa de-a fi selectati,
proprietate dezirabild pentru conservarea diversitatii.

3.1.4.1. Elitism

Elitismul [70] reprezinta o alta alternativa populara in implementarea
selectiei. Un numar prestabilit dintre indivizii cel mai bine adaptati sunt copiati intact
in generatia urmatoare. Elitismul protejeazéd cei mai adaptati indivizi dintr-o
populatie de efectele recombinarilor si mutatiilor.
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3.2. Metoda propusa pentru selectarea unui numar
restrans de atribute

Finalitatea algoritmului genetic implementat o reprezinta selectia atributelor
din datele de ADN microarray. Datele intr-un astfel de experiment constau intr-un
numar limitat de exemple si disproportionat de multe atribute. Din acest motiv,
studiile de microarray impun, in general, utilizarea validarii incrucisate. Studii
anterioare au evaluat utilitatea algoritmilor genetici haploizi in selectarea atributelor
pentru cercetarile cu ADN microarray [71]. Numerosi autori [72-76] au concluzionat
ca AG diploizi se comporta mai bine in contexte dinamice in comparatie cu
implementarile haploide. Am decis sa abordam finalitatea noastra cu o
implementare diploida si pentru a implementa si beneficia de oportunitatile pe care
un cadru diploid le ofera in termeni de posibilitati de recombinare pentru sustinerea
explorarii in timpul cautarii. Ne-am aplecat asupra tehnicilor de recombinare si
mutatie, datorita tendintei observate in utilizarea AG haploid de-a converge nspre
un optim local si incapacitatea de-a parasi o astfel de inflexiune. In plus, edificiul
diploid oferd posibilitatea abordarii superioare a selectiei pentru reproducerea in
generatia urmatoare.

Scopul unui astfel de experiment nu este gasirea unui clasificator supervizat
care poate discrimina perfect intre doud clase de exemple. Ne propunem sa
determinam, dintr-un mare numar de gene diferential exprimate, un subgrup care
poate caracteriza si determina cauzal cele doua clase de exemple. Relatia cauzala
intre un subgrup de gene determinat prin metodele inteligentei artificiale nu poate fi
stabilita in mod direct. Validarea biologica ulterioara a rezultatelor obtinute prin
metodele IA este obligatorie si depdseste scopul acestei lucrari de doctorat. Studiile
de microarray sunt realizate in echipe multidisciplinare tocmai datorita acestor
exigente.

Determinarea unui marcher genetic a fost diacronic una dintre finalitatile
prestabilite Tntr-un studiu microarray. Utilizarea unor marcheri specifici pentru
detectia precoce a unor patologii sau prezicerea riscului la care un individ este supus
in a se confrunta cu o anumita conditie este foarte dezirabila. Cu toate acestea,
relatiile complexe dintre genele diferential exprimate in cadrul unei patologii este un
domeniu foarte important, care fundamenteaza intelegerea intima a unei patologii si
poate determina decisiv strategia terapeutica. Cunostintele actuale in genetica
permit evaluarea unor grupuri de gene implicate in diferite cai genetice cu implicatii
in patologie, iar aceste informatii trebuie evaluate si pentru determinarea unor
marcheri specifici. Prin urmare, selectarea unui numar restrans de atribute,
interpretabile din punct de vedere biologic este finalitatea noastra.

Arhitectura AG propus este fundamentatd pe reprezentarea atributelor in
genotip. Fiecare proba din setul de date microarray este reprezentatd de o gena in
genotip. Prin urmare, numarul atributelor din setul de date este egal cu numarul
genelor din genotip. Fiecare locus poate fi ocupat de o alela 1 sau 0. Alelele 1
codificd pentru prezenta atributului de la acel locus in clasificarea supervizata.
Alelele 0 semnifica ignorarea acelui atribut la discriminarea dintre cele doua clase de
exemple. Un genotip are aspectul unui sir de valori 0 si 1, iar atributele din setul de
date corespunzatoare fiecarui locus codificat 1 in genotip, sunt utilizate in clasificare.

Am ales sa utilizam clasificatori supervizati pentru a evalua adaptabilitatea la
mediu a genotipurilor testate. Acuratetea acestor clasificatori in discriminarea intre
clasele prezente in date a fost utilizata pentru evaluarea numerica a adaptabilitatii.
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Plecand de la principiul No Free Lunch am incercat sa ldsam deschisa posibilitatea
utilizdrii cat mai multor variante de clasificatori. Pachetul MLInterfaces [77] in
Bioconductor acordd aceastda sansa prin abordarea unitara a acestei probleme. In
implementarea noastra, perfect compatibila cu MLInterfaces, acuratetea obtinuta cu
orice algoritm de clasificare supervizata implementat in acest pachet R, poate fi
utilizata in algoritmul genetic propus.

Prin urmare, un genotip, sir de valori 0 si 1 cu lungimea egala cu numarul
atributelor din setul de date codifica pentru un clasificator supervizat, a priori
stabilit, angajat in a invata exemplele pe seama sub-grupului de atribute specificat
prin alelele cu valoarea=1. Fiecare individ dispune de doud seturi haploide de
cromozomi, in consecintd, de doi clasificatori care utilizeaza aceeasi tehnica de
invatare, dar considerand subgrupuri diferite de atribute pentru discriminarea intre
exemple.

Populatia initiala este constituita dintr-un numar prestabilit de indivizi, cu
reprezentare diploida, asadar de un numar dublu de genotipuri. Generarea
genotipurilor este realizata aleatoriu, dupa o distributie uniforma discreta. Indivizii
din populatia initiald sunt generati prin imperecherea fortuitd a genotipurilor.
Numarul indivizilor din populatia initiala si al genelor active in fiecare genotip sunt
stabilite prin parametrii precizati de utilizator la initializarea algoritmului.

Un aspect extrem de important in proiectarea unui algoritm genetic diploid fl
reprezinta maparea genotipului la fenotip, semnificativ diferita fata de
implementdrile haploide. Prezenta a doua alele corespunzator fiecarui locus, in
fiecare dintre cele doua seturi de cromozomi, necesitd o abordare speciald. In
general, aceasta problema a fost adresata prin definirea unor scheme de dominare,
individualizate pentru un cadru specific de optimizare. In aceasta teza de doctorat
propunem o abordare originald, inspiratéa din evolutia naturald, pentru maparea
genotipului la fenotip in algoritmii diploizi. Modelata dupa principiul dominantei
incomplete in genetica, propunerea noastra nu necesita definirea unei scheme de
dominare si avantajeaza explorarea in AG. Metoda noastra este discutata pe larg in
subcapitolele 3.2.1 si 3.2.2.

Urmatoarea etapa in AG propus o reprezinta condensarea genotipurilor in
cromozomi. Utilizatorul poate specifica la initializarea cautarii numarul de cromozomi
din genotip. Orice valoare cuprinsa in intervalul [1, 22] este acceptata. Valoarea 1
pentru acest parametru determina tratarea genotipului ca un singur cromozom, in
timp ce valoarea 22 provoaca repartizarea atributelor din setul de date pe 22 de
cromozomi de dimensiuni inegale. Distribuirea genelor dupa numarul de cromozomi
solicitat nu se realizeaza echilibrat. Am ales sa utilizam repartizarea genelor umane
pe cei 22 autozomi, prezentata in tabelul 3.1, ca model in acest scop.

In situatia in care o alta valoare in intervalul [1, 22] este aleasa,
repartizarea atributelor se realizeaza inegal, respectand dimensiunile relative ale
autozomilor. Distribuirea atributelor intr-un numar de cromozomi s-a facut cu doua
scopuri. Pe de o parte, aceasta abordare permite conceperea si implementarea unor
noi operatori pentru recombinadri si mutatii, care modeleaza fidel fenomenele
corespunzatoare in biologie si sunt potential utili in ameliorarea explorarii AG. Pe de
altd parte, evolutia tehnologiei ADN microarray inspre variante adaptabile de catre
utilizator in termeni de probe imobilizate pe chip, permite o abordare superioard in
selectarea atributelor. In general, intr-un studiu ADN microarray, numarul mare al
genelor fixate pe un chip comercial, conceput pentru o gama larga de aplicatii, face
imposibila utilizarea ordinii genelor pe chip in decizia configuratiei cromozomilor din
algoritmul genetic. Noile variante de biochip-uri adaptabile, deschid aceasta
oportunitate. Gruparea unor gene cu roluri similare, cunoscute, in diferite cai deja
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descrise pe aceiasi cromozomi ar reprezenta o abordare foarte dezirabilda, cu efecte
potential remarcabile. Din pacate, nu am avut acces la aceasta tehnologie pentru a
studia implicatiile unui astfel de cadru. Testarea algoritmului propus in teza de
doctoragin acest context reprezinta o directie de cercetare pentru viitor.

In etapa urmatoare, populatia initiald este evaluata prin prisma performantei
clasificatorilor supervizati alesi, in discriminarea claselor de exemple din setul de
date. Media celor doua valori pentru acuratete, corespunzator subgrupurilor
considerate in fiecare dintre cele doua seturi haploide de cromozomi caracterizeaza
adaptabilitatea la mediu a individului respectiv. Indivizii astfel stratificati, dupa
performantd, sunt ulterior supusi operatiunilor de recombinare, aplicate intre cele
doua seturi haploide de cromozomi ai fiecaruia. Recombinarile asigura evolutia spre
generatii cu indivizi mai bine adaptati, in acord ipoteza Building Block [66].

Recombindrile sunt realizate cu un operator original, care modeleaza
fenomene din meioza ce stau la baza evolutiei in natura. Operatorul de recombinare,
implementeaza atribuirea aleatorie a cromozomilor, a priori afectati de recombinari
in doua puncte, genotipurilor generate in aceasta etapa. O prezentare mai detaliata
a operatorului de recombinare propus in aceastd teza de doctorat este cuprinsa in
subcapitolele 3.4.1. si 3.4.2.

Tabel 3.1 - Repartizarea atributelor pe cromozomi

Cr°m°Z°Nr: % dintre atribute
1 9.17%
2 7.64%
3 5.81%
4 4.89%
5 5.19%
6 5.81%
7 5.50%
8 4.28%
9 4.28%

10 4.28%
11 6.11%
12 4.89%
13 2.44%
14 3.66%
15 3.66%
16 3.97%
17 4.89%
18 1.83%
19 5.19%
20 2.75%
21 1.22%
22 2.44%
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Metoda de selectie a seturilor de cromozomi din generatiei urmatoare
exploateaza elitismul, adesea implementat in algoritmii genetici. Pe de o parte
seturile de cromozomi care au codificat clasificatorul mai putin performant in fiecare
individ sunt eliminate. O elita din seturile haploide de cromozomi care au fost mai
adaptate in fiecare individ la evaluarea generatiei curente, este pdastratda pentru
iteratia consecutiva. Proportia genotipurilor elitiste, conservate in generatia
urmatoare, este aleasa de utilizator, la initializarea cdutdrii. Din genotipurile
obtinute prin recombinari sunt eliminate fortuit un numar de instante egal cu
valoarea stabilitd pentru elitism. Acest pas este implementat pentru a perpetua o
populatie de dimensiune constanta pe parcursul cautarii.

Seturile haploide de cromozomi selectate pentru a face parte din generatia
viitoare sunt supuse alterarii prin mutatie, cu o incidenta specificata la initializare.
Pe parcursul cercetarilor noastre, am constatat ca mutatia clasica, este insuficienta
pentru a sustine capacitatea AG de-a parasi un optim local. Incidente scazute ale
mutatiei clasice nu avantajeaza acest comportat foarte dezirabil, iar incidente
sporite afecteaza semnificativ exploatarea. Asadar, am explorat posibilitatea altor
operatori pentru mutatii. Evolutia naturald a constituit sursa de inspiratie pentru alte
implementari, discutate separat in subcapitole dedicate in continuare.

Generatia urmatoare este creata consecutiv, prin asamblarea indivizilor din
seturile haploide de cromozomi imperecheate fortuit. Aceasta noua generatie este
ulterior evaluata si analizata pe parcursul unei noi iteratii. Aceste etape se executa
repetat pe parcursul unui numar de iteratii specificat la initializarea cautarii, conditia
de terminare a algoritmului.

Este de asteptat ca frecventa genelor utile in procesul de invatare sa creasca
in populatiile din generatiile avansate. Aceastd ipoteza isi are sorgintea intr-un
principiu enuntat de J. Baldwin [78] si justifica abordarea selectiei atributelor cu
ajutorul algoritmilor genetici. Un numar de replicatii al selectarii atributelor cu
algoritmul genetic este necesar pentru a adresa componenta stocastica a cautarii si
a obtine rezultate semnificative. Interpretarea atributelor selectate cel mai frecvent,
trebuie realizatd cumulativ din rezultatele obtinute in fiecare din repetitiile
experimentului.

3.3. Dominanta incompleta

3.3.1. Dominanta incompleta in biologie

Fiecare celuld din organismul uman, cu exceptia gametilor, are la dispozitie,
in nucleu, doud copii ale fiecarui autozom. Autozomi sunt toti cromozomii, mai putin
X si Y. O copie a fiecarui autozom provine de la mama, iar cealalta este mostenita
de la tata. Celulele somatice, au la dispozitie doua copii ale fiecarui autozom si sunt
prin urmare, diploide. Gametii contin o singura copie a fiecarui autozom si sunt
indicati drept haploizi. Cele doud copii ale fiecdarui cromozom, poarta numele de
omologi. Fiecare dintre cromozomii omologi este mostenit de la unul dintre parinti si
are, la aceiasi loci, gene pentru aceleasi tratamente. In consecinta, celulele
somatice au, in nucleu, doud copii pentru fiecare gend, la acelasi locus, in
cromozomi omologi. Genele prezente la acelasi locus in cromozomi omologi poarta
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numele de alele. Alele identice sunt prezente in cromozomi omologi homozigoti
pentru respectivul locus. Cromozomii omologi care au alele diferite sunt numiti
heterozigoti pentru locus-ul specificat.

Fiecare gena codificda pentru un ARN specific. O buna parte dintre gene
codifica pentru un ARN mesager specific si prin urmare, determina productia unei
anumite proteine. Proteinele sunt responsabile de functii variate, cu efecte
detectabile in fenotip.

In cazul organismelor diploide, se pune problema modului in care alele
diferite, prezente in cromozomi omologi heterozigoti, isi gdsesc exprimarea in
fenotip. Mai multe modele au fost descrise in biologie pentru a explica acest
fenomen. Primul si cel mai celebru model este fundamentat [79] de Gregor Johann
Mendel. Incad din 1865, Mendel a descris un model in care una dintre cele doua alele
se exprima in fenotip, iar cealalta nu. El a descris relatia dintre cele doua alele in
termenii: caracter dominant, pentru alela care se exprima in fenotip si caracter
recesiv pentru alela a carei prezenta nu produce efecte vizibile in fenotip.
Respectdnd nomenclatura introdusd de Mendel, aceasta relatie poarta numele de
dominanta.

Progresele din genetica moderna permit astazi intelegerea mai detaliatd a
relatiilor dintre alele. In prezent sunt descrise mai multe modele pentru diverse
tipuri interactiuni intre alele. Un mod sugestiv de-a prezenta astfel de modele,
foarte popular in genetigé, este tabelul Punnet. Il vom utiliza si noi pentru a ilustra
principiile considerate. In tabelul de mai jos, prezentam un caz fictiv, in care un
organism mosteneste gene care-i determind culoarea, de la generatia anterioara.
Exista doud alele posibile R si a pentru gena care determind culoarea organismului.
R este alela dominanta si se exprima in fenotip prin culoarea rosie. In notatia din
genetica alela dominanta este reprezentata de o litera majuscula, iar cea recesiva
este notatda cu litere minuscule. Alela a determina culoarea albastra in fenotip.
Tabelul 3.2 prezinta combinatiile posibile si efectele in fenotip. Daca organismul
mosteneste atat pe linie paterna cat si materna alele R, el va avea culoarea rosie.
Daca ambele alele mostenite sunt a, el va fi albastru. Iar in cazul in care va mosteni
o alela R si una a, culoarea lui va fi rosie, deoarece alela a este dominata de R si nu
se exprima in fenotip. .

O alternativa la acest model, il reprezinta dominanta incompleta. In acest tip
de interactiune intre alele, adesea intalnita in natura, nici o alela nu domina asupra
celeilalte si expresia in fenotip a nici uneia nu este suprimata. Fenotipul heterozigot
va fi intermediar intre variantele de homozigote. Principiul dominantei incomplete
este ilustrat in Tabelul 3.3, pentru acelasi exemplu de organism fictiv de mai sus. In
acest caz, ambele alele au fost notate cu litere majuscule, deoarece nici una nu este
dominatd. Se observa in tabel ca fenotipul heterozigot RA va avea culoarea violet, o
combinatie a efectelor celor doua alele.

Tabel 3.2 - Dominanta completa

Mostenire de la TATA

Mostenire
dela
MAMA
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Tabel 3.3 - Dominanta incompleta

Mostenire de la TATA

Mostenire
dela
MAMA

intelegerea modelului dominantei incomplete a adus beneficii majore in
genetica si are implicatii clinice in medicina moderna. G. Tortora [80] ilustreaza
principiul dominantei incomplete cu exemplul siclemiei. Siclemia este un tip de
anemie in care capacitatea eritrocitelor de-a transporta oxigen este afectatd de
calitatea hemoglobinei. Mai mult, forma eritrocitelor este afectatd si ia aspect de
secera, motiv pentru care boala poarta si numele de anemie cu celule in secera.
Alela responsabild pentru sintetizarea hemoglobinei defecte este HbS si este cauza
siclemiei. Alela care se exprima in hemoglobina pura este HbA. Indivizii sanatosi
sunt homozigoti HbAHbA. Cazurile homozigot HbSHbS sunt pacienti suferinzi de
siclemie. Ei prezintd un tablou clinic sugestiv pentru genotipul mostenit. Situatia
heterozigot HbAHbS reprezinta purtatorul afectiunii. Acest pacient se prezinta cu
anemie usoard, deoarece doar jumatate din hemoglobina lor este functionala, dar
tabloul clinic nu este sugestiv pentru siclemie, ci intermediar intre homozigot
HbAHbA si homozigot HbSHbS. Totusi, acesti pacienti, desi nu sufera foarte mult
datorita prezentei HbS o pot transmite urmasilor.

Alte modele alternative de interactiuni intre alele cum ar fi co-dominanta
sau mostenirea complexa, care considera si influenta mediului asupra fenotipului,
sunt descrise, dar nu fac obiectul acestei teze de doctorat.

3.3.2. Dominanta incompleta in algoritmii genetici

Implementarea unui algoritm genetic diploid (AGD), desi fundamentata pe
aceleasi principii ca si varianta haplqidé, este semnificativ mai complexa si se
confrunta cu imperative suplimentare. In proiectarea unui AGD maparea genotipului
la fenotip este complicatd, comparativ cu algoritmii genetici haploizi. Un algoritm
genetic evalueaza adaptabilitatea la mediul inconjurator pe seama fenotipului, iar
codificarea acestuia in genotip este mai elaborata in implementarile diploide. Dubla
prezenta a alelelor la fiecare locus, in fiecare dintre cele doua seturi de cromozomi
prezente intr-un individ, necesita tratament suplimentar.

Diacronic, au fost propuse diferite solutii pentru maparea genotipului la
fenotip in contextul algoritmilor genetici diploizi. Diferiti autori, au propus si
experimentat o varietate larga de scheme de dominare, special concepute pentru a
raspunde cerintelor unor experimente specifice. O schema de dominantd, imaginata
de Ng si Wong [73] utilizeaza un model cu patru alele, doua dominante si doua
recesive. Propunerea lor este ilustrata in tabelul 3.4. Alelele dominante (notate O si
1) sunt notate cu majuscule, iar cele recesive (notate i si 0) cu minuscule,
respectéand traditia din geneticd. Alelele recesive sunt mascate in fenotip de
prezenta celor dominante, iar alelele dominante au sanse egale de-a se exprima in
fenotip.
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Tabel 3.4 - Schema de dominantd Ng-Wong

0 o 1 i
o 0 0 0/1 0
o 0 0 1 0/1
1 0/1 1 1 1
i 0 0/1 1 1

O serie de propuneri au abordat acest aspect prin operatii numerice. Ryan
[74] a propus un model in care fiecare alela are atribuitd o valoare numerica.
Exprimarea in fenotip depinde, in acest caz, de rezultatul Tnsumarii valorilor
respective in comparatie cu o valoare de taiere prestabilita. O abordare
probabilistica a fost propusa de Yang [81]. El a utilizat un vector de probabilitati
pentru a determina alelele exprimate in fenotip. Uyar si Harmanaci [82] au utilizat
conceptul de penetranta din genetica pentru a dezvolta schema lor de dominare. De
asemenea, variante de scheme de dominare capabile a se adapta pe parcursul
cautarii au fost analizate in [83] si au fost determinate proprietati dezirabile ale
acestora in contexte dinamice.

Dominanta incompletd promoveaza ideea unui fenotip intermediar intre
variantele homozigote. Intr-un mod foarte simplificat, sa presupunem ca o gena
este responsabild de producerea unui ARN mesager specific si in consecinta de
sinteza unei anumite proteine. Alela defectd determinda sinteza unei proteine
nefunctionale. Prezenta alelei imperfecte intr-unul dintre cele doua seturi de
cromozomi ale unui organism diploid, poate avea drept consecinta sinteza a
jumatate din cantitatea necesara din acea proteinda si aparitia unui fenotip
intermediar intre normal si situatia in care acea proteina ar lipsi in totalitate. O
situatie interesanta ar fi daca proteina defecta produce efecte dezavantajoase, sau
nesemnificative, pentru adaptarea la mediu intr-un anumit context. Totusi, aceasta
proteind s-ar putea dovedi avantajoasa intr-un context diferit si un individ astfel
echipat ar fi mai flexibil la conditiile externe.

intr-un algoritm genetic diploid, putem aplica acest concept dupd cum
urmeaza. Fiecare set de cromozomi prezent in individ, poate fi considerat cu
efectele sale particulare. Un individ reprezentat prin doua seturi de cromozomi, are
la dispozitie doi clasificatori supervizati, diferiti in privinta atributelor considerate,
pentru a se adapta in acelasi context. Adaptabilitatea unui astfel de individ este
apreciata prin prisma mediei performantelor in acomodarea la mediul inconjurator al
celor doi clasificatori. Intr-un scenariu cu validare incrucisatd, foarte dezirabil in
analiza datelor microarray, unde numarul exemplelor este net inferior sumedeniei
atributelor, aceasta abordare poate fi avantajoasa. In aceasta situatie, procesul de
selectie al indivizilor pentru generatia urmatoare avantajeaza explorarea fata de
situatia In care cdutarea s-ar efectua cu un algoritm genetic haploid. In plus,
aspectul dinamic al mediului inconjurator este abordat mai flexibil in implementarea
diploidd, cu beneficii in privinta adresarii riscului de adaptare excesiva.

In algoritmul propus in teza de doctorat, pentru analiza datelor de ADN
microarray, performanta adaptarii la mediul inconjurator este evaluata pe seama
acuratetei in discriminarea intre doua clase de exemple cu ajutorului unui tip de
clasificator supervizat, la alegere. Fiecare clasificator utilizeaza un sub-grup dintre
atributele prezente in setul de date. Prin urmare, un individ va fi evaluat prin prisma
valorii medii a acuratetelor celor doi clasificatori supervizati codificati in cele doua
seturi intrinseci de cromozomi.
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3.4. Atribuirea aleatorie a cromozomilor

3.4.1. Atribuirea aleatorie a cromozomilor in meioza

Procesul de diviziune celulara fundamenteaza finalitatea supravietuirii
individului si in consecinta al speciei. Celulele dintr-un organism trebuie sa se divida
pentru atingerea unor obiective diferite. Celule somatice trebuie sa se dividd pentru
a regenera diferite tesuturi si a sustine functii variate in organism. Celule speciale,
numite germinative, se divid pentru a crea gameti, proces care sta la baza
reproducerii organismului si, In consecinta, a propasirii speciei.

Diviziunea celulelor somatice persista pe parcursul vietii fiecérui organism,
cu caracteristici deosebite pentru diferitele tipuri de tesuturi. In general, celule
somatice diferentiate pentru realizarea optima a functii bine stabilite, in tesuturi
specifice, se divid cu finalitatea de-a produce celule noi, identice, capabile sa sustina
aceleasi functii. In acest context, bagajul genetic al celulei care urmeaza a se divide,
trebuie pastrat in integralitatea lui, iar modificarile la nivelul ADN nu sunt dezirabile.
Acest tip de diviziune celularda poarta numele de mitoza. Multiple mecanisme de
control sunt destinate supervizarii modului in care informatia genetica este
transmisa, cu scopul pastrarii integritatii acesteia in generatia urmatoare. Aceste
mecanisme de control pot impiedica diviziunea celulelor cu ADN alterat. Esecul
acestor mecanisme in a preveni diviziunea celulelor cu ADN degradat poate rezulta
in patologii care ameninta supravietuirea subiectului.

Pe de alta parte, celulele germinative se divid intr-o maniera fundamental
diferita. Acest proces, numit meioza, are ca scop reproducerea individului, iar modul
de desfasurare serveste finalitatea. Rezultatul meiozei, celule numite gameti, contin
in nucleu un singur set de cromozomi. Reducerea numarului cromozomilor din
celulele germinative diploide, cu formarea de gameti haploizi este fundamentald si
obligatorie in pregatirea fertilizarii pentru reproducerea organismului. In timp ce
mecanisme de control protejeaza transmiterea informatiei genetice prin meioza, un
grad de diversitate genetica este permis. Scopul tolerantei pentru un anumit grad de
variabilitate este fara indoiald, evolutia generatiei urmatoare in sensul adaptarii
superioare la mediul inconjurator. Fara a intra in toata complexitatea modului in
care meioza se desfasoara, este important de subliniat maniera in care diversitatea
genetica este promovata in timpul diviziunii celulare. Meioza se desfasoara in doua
etape cu caracteristici diferite, numite meioza I si meioza II. Pe parcursul meiozei I,
consecutiv replicarii ADN-ului, cromozomii omologi, cu structura dubla, formeaza
sinapse. Cromozomii omologi se asambleaza in structuri numite tetrade. In aceasta
configuratie, are loc schimbul de informatie genetica intre cromozomii omologi.
Aceasta comunicare, prin intermediul unor fragmente de ADN, este permisd la
nivelul unor pozitii specifice de contact, numite chaisme. Fenomenele care au loc in
timpul diviziunilor celulare sunt discutate detaliat in [84]. Acest proces a fost pe larg
utilizat in algoritmii genetici si s-a concretizat in diferiti operatori de recombinare
(crossover in acord cu nomenclatura din genetica).
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In biologie, meioza I este etapizata in patru faze:

1) Profaza I
- materialul genetic se organizeaza si condenseaza,
- se produc sinapse intre cromozomii omologi, cu aparitia tetradelor,
- in interiorul tetradelor, la nivelul chiasmelor, are loc schimbul de informatie
genetica (crossing-over)
- membrana nucleara dispare,
- Tncepe constituirea fusului meiotic,
- centrozomii migreaza la poluri opuse ale fusului
- microtubule se ataseaza la nivelul kinetochor-ilor.

2) Metafaza I
- tetradele se aliniaza echidistant fata de cele doua poluri ale fusului meiotic
prin actiunea microtubulelor,
- se formeaza placa metafazica,
- orientarea tetradelor fata de cei doi poli este fortuita,

3) Anafaza 1
- cromozomii omologi sunt separati si atrasi spre poli opusi prin actiunea
microtubulelor,

4) Telofaza I
- 0 noua membrand nucleara se configureaza la fiecare pol pentru a
circumscrie fiecare set de cromozomi.

Meioza I este urmata de meioza II, un proces similar mitozei, cu finalitatea
producerii a cate doua celule haploide din fiecare celula rezultatd dupa prima etapa.
Asadar, patru celule haploide, cu material genetic recombinat, rezulta in urma
fiecarei diviziuni meiotice a unei celule diploide. Ilustrare sugestiva a meiozei este
prezentata in Fig. 3.5.

Fenomenul de recombinare are loc in profaza I si este o sursa importanta de
diversitate genetica, modelat in forme variate in diferite implementari de algoritmi
genetici. O altd sursa de variabilitate genetica o reprezinta atribuirea aleatorie a
cromozomilor in meioza. Alinierea, fortuita in privinta sensului, a tetradelor in raport
cu cei doi poli are loc in timpul metafazei I si se concretizeaza consecutiv, in
atragerea independentd si intamplatoare a cromozomilor cu structurd dubla spre
unul dintre poli, prin actiunea microtubulelor, pe parcursul anafazei I. Aceasta sursa
de diversitate genetica este extrem de importantd, iar cuantumul informatiei
genetice comunicate in timpul acestui proces merita exploatat.

Importanta recombindrilor si atribuirii aleatorii a cromozomilor pentru
evolutia naturala este subliniata prin antiteza cu absenta lor din mitoza. Meioza I cu
reducerea numarului de cromozomi si procesele care asigura diversitatea genetica
au ca finalitate evolutia generatiei viitoare. De asemenea, mecanismele de control al
integritatii informatiei genetice permit evolutia, in contrast cu rigiditatea specifica
mitozei.

Un alt aspect care trebuie mentionat este condensarea materialului genetic
in timpul profazei special pentru a asigura conservarea informatiei genetice in timpul
diviziunilor celulare. Aceasta desfasurare, coroboratd cu fenomenul producerii
chiasmelor, subliniaza importanta configuratiei spatiale atat pentru garantarea
integritatii mostenirii ADN, cat si pentru asigurarea evolutiei naturale.
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3.4.2. Atribuirea aleatorie a cromozomilor in AG

Algoritmii genetici utilizeaza in mod traditional operatori de recombinare
pentru a asigura explorarea si sustine evolutia. Operatorii de recombinare s-au
bucurat de o atentie sporita si diacronic, au fost propuse numeroase variante si
versiuni, unele cu utilitate foarte specifica, pentru anumite contexte de cautari sau
optimizari, alte cu aplicabilitate generald. Cele mai populare propuneri au fost
recombinarile intr-unul sau doud puncte. Cei doi operatori sunt ilustrati in Fig. 3.6 si
Fig. 3.7. Al doilea fenomen care asigura diversitatea genetica, atribuirea aleatorie a
cromozomilor in timpul meiozei nu a fost exploatat corespunzator in AG.

® ® ® ® © <;3 2 ,
’ ax nnlk® % c
0N F= ) (= :

—> r N
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Fig. 3.5 - Etapele meiozei (sursa imaginii: wikipedia.com, cu drepturi libere de utilizare si
modificare.)

X X

Fig. 3.6 - Recombinarea intr-un punct.

XX

Fig. 3.7 - Recombinarea in doua puncte.
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Teza de doctorat de fata propune un algoritm care beneficiaza de modelarea
atribuirii aleatorii a cromozomilor in timpul meiozei. De asemenea, testarea si
evaluarea efectelor acestui model in analiza datelor cu ADN microarray este
dezvoltata in ultimele capitole ale tezei de doctorat.

Am pornit de la premisa ca atribuirea fortuita a cromozomilor in meioza
contribuie foarte semnificativ la diversitatea genetica si in consecinta, la evolutie. In
consecinta, ne asteptam ca modelarea acestui fenomen natural sa avantajeze
explorarea in AG.

In abordarea noastrd, genotipul este a priori configurat intr-un numar
variabil de cromozomi. Tratarea genotipului ca seturi de cromozomi este o conditie
obligatorie in vederea modelarii acestui fenomen. In abordarea cu un singur
cromozom, efectul ar fi identic cu cel al recombinarilor in doua puncte.

Impactul utilizarii modelului atribuirii aleatorii a cromozomilor Tn AG cu un
numar variabil de cromozomi este ilustrat in Fig. 3.8. Tratam un genotip cu
informatia genetica distribuita pe trei cromozomi pentru claritate. Odata cu
utilizarea unui numar sporit de cromozomi, cresc si efectele operatorului propus de
noi. Figura reprezintd si recompensele in comparatie cu operatorii clasici de
recombinare intr-unul sau doud puncte. Primul nivel surprinde o celuld diploida cu
materialul genetic organizat pe trei cromozomi, a priori replicati. Cromozomii
mosteniti pe linie materna si paterna sunt ilustrati cu culori diferite, rosu si respectiv
albastru. Este ilustrat fenomenul de formare al sinapselor. Efectele recombinarilor
intr-unul sau doud puncte sunt reprezentare pe nivelul al doilea, iar rezultatul
obtinut prin atribuirea aleatorie a cromozomilor este evident in nivelul inferior al
figurii. Ultimul nivel al figurii prezinta impactul asupra materialului genetic pregatit
pentru a fi transmis generatiei viitoare, corespunzator setului haploid de cromozomi
rezultat in urma meiozei II din natura. Consecutiv meiozei II, patru astfel de seturi
ar trebui figurate, dar ilustratia a fost simplificatd pentru claritate. Este evidenta
recombinarea superioara din punct de vedere al diversitatii genetice in abordarea cu
atribuirea aleatorie a cromozomilor, figurata la nivelul inferior al figurii.

Recombinarea intr-un punct are o valoare limitata in contextul selectarii
atributelor in datele de ADN microarray. Numarul imens de atribute si necesitatea
selectarii unui subset redus, intr-un astfel de studiu, obliga la genotipuri foarte
lungi, cu putine gene activate in fiecare set haploid de cromozomi. In consecinta,
efectele recombinarii intr-un punct, puternic afectate de locii genelor activate, vor fi
indezirabile. Pe de o parte, recombinarile intr-un punct vor favoriza cele doua capete
ale sirului de gene. Pe de alta parte, schemele foarte lungi datorita configuratiei
genotipului, sunt distruse si explorarea nu este servitd corespunzator. Din acest
motiv, nu am utilizat recombinari intr-un punct in experimentele noastre.

Recombindrile in doud puncte au fost preferate deoarece adreseaza limitarile
variantei intr-un punct. Pe de o parte, capetele cromozomilor nu mai sunt
favorizate, iar schemele lungi sunt mai bine conservate. Riscul recombinarilor intr-
un punct il reprezintd sansa ridicata ca o recombinare sa nu produca efecte in
cromozom. Acest risc apare datorita numarului mic de gene active in genotip,
comparativ cu dimensiunea acestuia. Separarea pe un numar de cromozomi
adreseaza aceasta problema, iar atribuirea aleatorie a cromozomilor serveste in plus
explorarea. Aceste realitati motiveaza si decizia de-a nu implementa un parametru
pentru stabilirea sansei ca o recombinare sa se produca. Fiecare cromozom in
algoritmul nostru, sufera o recombinare in pregdtirea generatiei viitoare.
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Fig. 3.8 - Diversitatea genetica (a)recombinarea intr-un punct; (b)recombinarea in

doud puncte; (c)recombinarea in doua puncte urmata de atribuirea aleatorie a

cromozomilor.
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Propunerile de operatori pentru recombinare care nu sunt afectati de ceea
ce se numeste in IA positional bias, cum ar fi recombinarea uniformd, nu sunt
dezirabile in contextul aplicatiei noastre. Urmarim sa beneficiem de efectele unui
bias pozitional cand selectam sub-grupuri de atribute in datele microarray. Exista
influente cunoscute care favorizeaza prezenta unor grupuri de gene selectate din
date microarray, iar bias-ul pozitional serveste acest deziderat. In plus, fenomenele
care asigura diversitatea genetica in natura sunt puternic influentate de bias
pozitional, caracteristica pastrata intr-o anumita masura in modelul nostru.

O ilustrare a comparatiei intre abordarea noastra si metode clasice, cu
efectele in promovarea diversitatii genetice, asa cum este ea modelatad in AG propus
este ilustrata in Fig. 3.9. Prezentam un genotip fictiv cu doar 10 gene pentru
claritate. Evident, in cazul unor genotipuri lungi si unui numar sporit de cromozomi,
aceste efecte sunt cu atat mai importante.

> ChromosomesConfiguration

[1102]1 31 [40L. 51 [.6]1 [ 7])L.81 .21 [, 10]
2 2 23 3 3

Chromosomes 1 1 1 1
> Individual

[,11021 31 [,41|L.51 [.6]1 [, 71yL.81 [,2] [, 10]
ChromosomesSet1 0 0 0 0 0 o0 0 0 0 0
ChromosomesSet2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

>crossover<-Crossover(ChromosomeSet1, ChromosomelSet2)
11021 3] L4151 [,6] [.71i(.81 [,2] [,10]

ChromosomesSet3 0 i 0 0 1 1 0¢§fo0 1 1
ChromosomesSet4 1 0 1 170 0 1 1 0 0
a)

> RandomaAssortment(crossover, ChromosomesConfigurgtion)

[1102]1 31 [41j0. 51 .61 [, 71j[.81 [,2] [, 101]

ChromosomesSet3 1 0 1 i 1 1 0 1 0 o]
ChromosomesSet4 01 0 O0OjO0O 0 10 1 i
b)

> 2PointCrossoveriChr (ChromosomeSetl, [Chromosome|Set2)
[,1102]1 31 410,51 [.6]1 [, 71,81 [,2] [, 10]

ChromosomesSet3 0 0 0 0 1 1 0 o 0 0

ChromosomesSet4 1 1 1 1 0 0 1 01 1 1

<)

Fig. 3.9 - Diversitatea genetica (a) recombinarea in doud puncte; (b) recombinarea in doua
puncte urmata de atribuirea aleatorie a cromozomilor; (c) recombinarea clasica in doua puncte
CuU un singur cromozom.

3.5. Operatori pentru mutatii

in algoritmii genetici, operatorii pentru mutatii sunt conceputi pentru a
sustine explorarea si diversitatea genetica pe parcursul evolutiei. Efectul mutatiilor
asupra exploatarii trebuie considerat in contextul fiecarui experiment si in general,
sansa ca o mutatie sd aiba loc este net infericara probabilitdtii aparitiei unei
recombinari. In timp ce recombindrile urmaresc asocierea fragmentelor din genotip,
cu scopul adaptarii superioare la mediul inconjurator, mutatiile sunt mai importante
in sustinerea tendintei de-a parasi un optim local in favoarea evolutiei.

Pentru ca o schimbare in genotip sa poata fi considerata mutatie, ea trebuie
sa fie permanenta si transmisibild generatiei viitoare. Din acest motiv, operatorii
pentru mutatii Tn algoritmii genetici sunt aplicati indivizilor care vor forma generatia
succesiva, ulterior recombinarilor.
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Operatorii pentru mutatie isi au sorgintea in biologie. Mutatii pot aparea la
nivelul ADN-ului diferitor tipuri de celule in organismul uman, cu efecte foarte
diferite. O mutatie la nivelul materialului genetic intr-o celuld somatica, poate
determina o neoplazie. Intr-o celuld a embrionului in dezvoltare, o mutatie poate
rezulta in malformatii congenitale. Cand materialul genetic al unei celule
germinative este tulburat de o mutatie, efectele ei se transmit generatiilor viitoare
de indivizi, care mostenesc ADN-ul defect. Exista numeroase modalitati in care o
mutatie poate aparea si afecta evolutia naturald. Progresele in biologia moleculara si
genetica permit intelegerea aprofundata a unora dintre aceste mecanisme. In
subcapitolele urmatoare modelam tipurile de mutatii care sunt interesante din punct
de vedere al sustinerii explorarii in algoritmii genetici.

De departe, cel mai frecvent implementat operator pentru mutatii in AG este
mutatia punctuald. In aceastda varianta, o aleld din genotip este inlocuitd cu
alternativa, la un locus ales aleatoriu. Sansa ca o mutatie sa apard este stabilita la
initializarea algoritmului. In Fig. 3.9 sunt ilustrate efectele mutatiei punctuale.
Pentru transparenta, utilizdm o populatie fictivda formata din patru indivizi si
genotipul format din 8 gene, distribuite pe doi cromozomi, cu patru gene fiecare. In
acest exﬁemplu, sansa cu o mutatie sa apara este de 5%.

In selectarea atributelor din datele de ADN microarray, se lucreaza cu mii de

atribute si se urmareste selectarea unui sub-grup restrans dintre acestea. Utilitatea
mutatiei intr-un punct in acest context este limitata. Cu toate cd mutatia intr-un
punct tulbura eficient seturile haploide de cromozomi din populatie, fenotipul
indivizilor nu este afectat asa cum am dori. Numarul genelor active intr-un individ,
sporeste progresiv in generatiile evoluate. Capacitatea unui AG de-a parasi un optim
local si a continua evolutia este limitata. Utilizarea unei sanse prea mari de a aparea
o mutatie, are efect negativ asupra explorarii.
Ne-am indreptat asadar atentia spre biologie pentru a determina modele alternative
de-a realiza mutatiile in AG. Exista deosebiri fundamentale intre codul genetic in
natura si principiile utilizate in algoritmii genetici. Mecanismele de aparitie ale
mutatiilor Tn genetica nu pot fi modelate fidel in operatori pentru algoritmii genetici.
Cu toate acestea, principii invatate din genetica pot fi utilizate pentru imbunatatirea
unor astfel de operatori. Foarte multe variante de operatori pentru mutatii au fost
propusi diacronic de diferiti autori, iar genetica a fost adesea izvorul de inspiratie
pentru acele metode. Nu consideram ca propunerile descrise in continuare sunt
originale in totalitate sau ca principiile utilizate nu au fost abordate anterior. Este
insa foarte interesanta utilizarea acestor abordari in contextul algoritmului propus de
noi pentru selectarea atributelor in datele de ADN microarray.

3.5.1. Mutatia fara sens in biologie

In geneticd, mutatia fard sens (eng. nonsense mutation) este un caz special
de perturbare a ADN. Tulburarea apare la nivelul unei singure nucleotide in ADN.
Modificarea respectiva, prin transcriptie, devine un codon stop in ARN. Consecutiv,
translatia este terminata prematur, iar proteina care ar fi codificatd nu mai este
sintetizata complet.
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\%

individuals<-Mutations (individuals, 5)

> individualsOriginal

Id 1005_at 1007_s_at 1008_f at 1009 _at 1020_s_at 1030_s_at 1038 s_at 1039_s_at
11 0 1 0 1 1 0 1 1
2 1 0 1 1 1 1 0 1 0
3 2 0 1 0 1 1 1 0 1
4 2 0 1 0 1 1 0 1 1
5 3 1 1 1 0 1 0 1 0
6 3 0 1 0 1 1 1 1 0
7 4 1 0 1 1 0 1 1 0
8 4 1 0 1 0 0 1 1 1
> individuals

Id 1005_at 1007_s_at 1008_f at 1009 _at 1020_s_at 1030_s_at 1038_s_at 1039_s_at
11 0 1 0 1 1 0 1 1
2 1 0 1 1 1 1 0 1 0
3 2 0 0 0 1 1 1 0 1
4 2 0 1 0 1 1 0 1 1
5 3 1 1 1 0 1 0 1 0
6 3 0 1 0 1 1 1 0 0
7 4 1 0 1 1 0 1 1 0
8 4 1 0 1 1l 0 1 1 1

Fig. 3.9 - Efectele mutatiei intr-un punct.

3.5.2. Mutatia fara sens in algoritmii genetici

In algoritmii genetici, mutatia fard sens nu poate fi modelats fidel situatiei
din biologie. Fenomenul rezultat in urma acestui tip de mutatie poate fi utilizat insa
in conceperea unui operator de mutatie valoros in AG.

Operatorul pentru mutatia fara sens anuleaza toate alelele prezente intr-un
cromozom, consecutiv unui locus selectat aleator. Aceasta abordare utilizeaza
distributia genelor pe cromozomi in algoritmul propus de noi, doar genelor
consecutive locus-ului selectat fortuit, pe un cromozom selectat intamplator, le este
atribuita valoarea 0. Genele prezente pe alti cromozomi ale aceluiasi fenotip nu sunt
afectate de mutatie. Efectele operatorului propus sunt ilustrate in Fig. 3.10. Genele
sunt distribuite pe doi cromozomi, asa cum este sugerat pe nivelul superior al figurii.
Genele care sufera modificari in urma mutatiei sunt evidentiate. Frecventa de
aparitie a mutatiei este la alegerea utilizatorului.

> chrConf
[1]11112222
> individualsOriginal
Id 1005_at 1007_s_at 1008_f at 1009 _at 1020_s_at 1030_s_at 1038 _s_at 1039_s_at

11 1 0 1 1 0 1 1 0
2 1 1 0 0 1 1 1 0 1
3 2 1 1 1 0 1 1 0 0
4 2 0 0 1 0 1 1 1 1
5 3 1 1 0 1 1 1 0 0
6 3 1 0 0 0 1 1 1 1
7 4 1 0 0 1 1 0 1 1
8 4 1 1 0 1 1 1 0 0
> individuals

Id 1005_at 1007_s_at 1008_f at 1009 _at 1020_s_at 1030_s_at 1038_s_at 1039_s at
11 1 0 1 1 0 1 1 0
2 1 1 0 0 1 0 0 0 0
3 2 1 1 1 0 1 1 0 0
4 2 0 0 1 0 1 1 1 1
5 3 1 1 0 1 1 1 0 0
6 3 1 0 0 0 1 1 1 1
7 4 1 0 0 0 1 0 1 1
8 4 1 1 0 1 1 0 0 0

Fig. 3.10 - Efectele mutatiei fara sens.
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3.5.3. Mutatia cu deplasare in biologie

Codul genetic este descris in biologie de proprietati care determina modul in
care mutatiile se intampla in natura. Pe de o parte, codul genetic nu se suprapune,
pe de alta parte este continuu. Prin urmare, cand o nucleotida din sir este
intamplator eliminata sau adaugata, tot subsirul consecutiv este decodificat in mod
eronat. Asadar, o schimbare aparutd la nivelul unei singure nucleotide, poate
produce efecte mai semnificative decat o variatie a unui singur aminoacid intr-o
proteina. Aceste tipuri de perturbari la nivelul ADN sunt numite mutatii cu deplasare
(eng. frame shift mutation).

3.5.4. Mutatia cu deplasare in algoritmii genetici

Operatorul propus pentru mutatia cu deplasare utilizeaza principiul din
genetica, dar nu modeleazda fintocmai fenomenul biologic. Mutatia altereaza
cromozomul in sensul deplasarii la stdnga a sirului incepand cu o pozitie generata
aleatoriu. Ultima pozitie de pe cromozom este completatda ulterior cu alela 0. Un
singur cromozom dintr-un set haploid este afectat de mutatie. Sansa ca o mutatie
sa se produca este specificata la initializarea algoritmului. Cromozomii afectati si
locus-urile interesate sunt alese la intamplare. Efectele acestei mutatii sunt ilustrate
in Fig. 3.11.

3.5.5. Stergerea unui segment in biologie

In timpul meiozei, au loc recombindri, schimburi de informatie geneticd intre
cromozomii omologi organizati in tetrade. Este posibil sa apara erori in aceasta
etapa. Segmente din cromozomi pot fi sterse complet dintr-un cromozom si
adaugate excesiv in omolog. Astfel, ambii omologi sunt anormali, iar fenotipul este
afectat consecutiv.

3.5.6. Stergerea unui segment in algoritmii genetici

In implementarea noastrd pentru mutatia cu stergerea unui segment de
cromozom, cu o probabilitate specificatd la initializare, cromozomii care sufera
mutatia sunt selectati intdmplator. Ulterior, pentru fiecare cromozom astfel ales,
sunt generate aleatoriu marginile unui interval si toate alelele din acel interval sunt
anulate. Un exemplu de mutatie cu stergerea unui segment este prezentat in Fig.
3.12.
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3.5.7. Stergerea unui cromozom in biologie

Erori pot apdrea si la separarea si atribuirea cromozomilor recombinati in
timpul meiozei. Pot rezulta astfel celule cu un numar incorect de cromozomi, mai
mare sau mai mic. Rezultatul acestui tip de eroare are intotdeauna efecte dramatice
asupra fenotipului si sanselor de supravietuire ale individului.

3.5.8. Stergerea unui cromozom in algoritmii genetici

Operatorul pentru mutatie prin stergerea unui cromozom (Fig. 3.13),
anuleazd toate alelele de pe cromozomi alesi fortuit. Sansa ca o mutatie cu
stergerea intregului cromozom sa se produca este stabilita la lansarea algoritmului.
> chrConf
1111112222

> individualsOriginal
Id 1005_at 1007_s_at 1008_f at 1009 _at 1020_s_at 1030_s_at 1038_s_at 1039_s_at

1 1 0 1 1 0 1 1 0 1
2 1 1 1 0 1 0 1 1 0
3 2 1 1 1 1 0 0 0 1
4 2 1 1 1 0 1 0 1 0
5 3 1 1 1 0 0 0 1 1
6 3 1 1 0 1 1 0 1 0
7 4 1 0 0 1 1 0 1 1
8 4 0 1 1 1 1 0 0 1
> individuals

Id 1005_at 1007_s_at 1008_f at 1009 at 1020_s_at 1030_s_at 1038_s_at 1039 _s_at
11 1 1 0 0 1 1 0 1
2 1 1 1 0 1 0 1 1 0
3 2 1 1 1 0 0 0 0 1
4 2 1 1 1 0 1 0 1 0
5 3 1 1 1 0 0 0 1 1
6 3 1 1 0 1 1 0 1 0
7 4 1 0 0 1 1 0 1 1
8 4 0 1 1 1 1 0 0 1

Fig. 3.11 - Efectele mutatiei cu deplasare.

> chrConf
[1111112222
> individualsOriginal
Id 1005_at 1007_s_at 1008_f at 1009 _at 1020_s_at 1030_s_at 1038_s_at 1039_s_at

1 1 0 0 1 1 0 1 1 1
2 1 1 1 0 1 0 1 0 1
3 2 1 0 1 1 1 1 0 0
4 2 0 1 1 1 1 0 1 0
5 3 1 1 0 0 1 1 1 0
6 3 1 0 0 1 1 0 1 1
7 4 0 0 1 1 1 1 0 1
8 4 1 1 1 0 1 0 0 1
> individuals

Id 1005_at 1007_s_at 1008_f at 1009 _at 1020_s_at 1030_s_at 1038_s_at 1039_s at
11 0 0 1 1 0 1 1 1
2 1 1 1 0 1 0 1 0 1
3 2 1 0 1 1 0 0 0 0
4 2 0 1 0 0 1 0 1 0
5 3 1 1 0 0 1 1 1 0
6 3 1 0 0 1 1 0 0 1
7 4 0 0 1 1 1 1 0 1
8 4 1 1 1 0 1 0 0 1

Fig. 3.12 - Efectele stergerii unui segment de cromozom.
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> chrConf
[1111112222
> individualsOriginal
Id 1005_at 1007_s_at 1008_f at 1009 _at 1020_s_at 1030_s_at 1038 _s_at 1039_s_at

11 0 1 0 1 0 1 1 1
2 1 0 0 1 1 1 0 1 1
3 2 0 1 0 1 1 1 1 0
4 2 1 1 1 0 0 1 0 1
5 3 1 0 1 1 1 0 1 0
6 3 1 1 1 0 1 0 0 1
7 4 0 0 1 1 0 1 1 1
8 4 1 0 1 1 1 0 1 0
> individuals

Id 1005_at 1007_s_at 1008_f at 1009 _at 1020_s_at 1030_s_at 1038_s_at 1039_s_at
11 0 1 0 1 0 1 1 1
2 1 0 0 1 1 0 0 0 0
3 2 0 1 0 1 1 1 1 0
4 2 1 1 1 0 0 1 0 1
5 3 1 0 1 1 1 0 1 0
6 3 1 1 1 0 1 0 0 1
7 4 0 0 1 1 0 1 1 1
8 4 1 0 1 1 1 0 1 0

Fig. 3.13 - Efectele stergerii unui cromozom.

= A

3.5.9. Transpozonii in biologie

Transpozonii sunt secvente care isi pot schimba pozitia in lantul ADN. Se
considera ca existenta transpozonilor este datorata unor fragmente de ADN viral
care s-au inserat in ADN-ul uman. Deoarece ADN-ul este alcatuit din zone largi care
nu codifica pentru ARN specific, transpozonii nu afecteaza adesea fenotipul. Uneori,
transpozonii se insereaza in exoni si influenteaza codificarea ARN-ului. In acest caz,
prezenta lor poate influenta fenotipul.

3.5.10. Transpozoni in algoritmii genetici

Operatorul pentru mutatie inspirat din caracteristicile transpozonilor,
selecteaza aleatoriu, cu o sansa prestabilitd, cromozomi care vor suferi mutatia.
Ulterior, sunt generate fortuit un locus cu alela 1 si o valoare pentru distanta
deplasarii. Distanta poate rezulta in valori negative, specificand o migratie la stanga,
sau pozitive pentru deplasarea la dreapta, cu numarul de pozitii specificat.
Functionarea operatorului de mutatie inspirat de transpozoni este ilustrat in Fig.
3.14.

3.6. Concluzii

Propunem o abordare noua, o alternativa la definirea unei scheme rigide de
dominare pentru maparea genotipului la fenotip, care modeleaza dominanta
incompletd din biologie. Abordarea noastra este simpld, flexibilda unor cadre
experimentale variate si ne asteptam sa sustina evolutia AG, in special in contexte
dinamice. Implementarile de algoritmi genetici diploizi din literaturd utilizeaza, in
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general, scheme de dominare special concepute pentru a adresa o problema
particulara. Propunerea noastra este originald, nu impune definirea unei scheme de
dominare, iar sorgintea conceptului intr-un fenomen care fundamenteaza evolutia
naturald, testat pe parcursul a miliarde de ani, Ti confera generalitate.

Am conceput un operator original, diferit de alternativele tratate in literatura
de specialitate, pentru recombinari, inspirat din atribuirea aleatorie a cromozomilor
in timpul meiozei. Juxtapus cu distribuirea genelor pe un numar variabil de
cromozomi de lungimi diferite, noul operator sustine explorarea pe parcursul
evolutiei AG.

Am implementat variante de operatori pentru mutatii, sugerati de fenomene
din genetica umand. Teoretic, aceste propuneri ar trebui sa adreseze tendinta
mutatiei punctuale de-a amplifica numarul atributelor considerate pe masura
evolutiei generatiilor. Urmarim, de asemenea, cu ajutorul operatorilor conceputi, sa
stimulam o tendintd a AG de-a pdrasi un optim local pe parcursul evolutiei.

In analiza datelor achizitionate cu tehnologia ADN microarray, finalitatea
este adesea descoperirea unui subgrup de gene semnificative pentru o anumita
patologie. Este dezirabil ca genele din subgrupul selectat, nu doar sa poata fi legate
cauzal de conditia studiatd, consecutiv validarii biologice, ci sa existe relati
interpretabile intre genele alese. Din aceste motive, selectarea atributelor din datele
ADN microarray trebuie sa raspunda unor particularitdati bine conturate. Atat
modelul dominantei incomplete, cat si noul operator pentru recombindri cu
atribuirea aleatorie a unui numar variabil de cromozomi, au fost conceputi pentru a
raspunde finalitatii si contextului experimental impus de selectarea atributelor din
acest tip de date.

Capitolul 5 este dedicat testarii validitatii acestor propuneri si evaluarea
impactului fiecareia in selectarea unui numar restrans de atribute, interpretabile
biologic, din datele ADN microarray.

> chrConf
[1]11112222
> individualsOriginal
Id 1005_at 1007_s_at 1008_f_ at 1009_at 1020_s_at 1030_s_at 1038_s_at 1039_s_at

1 1 1 1 1 0 0 0 0 1
2 1 1 1 1 0 1 0 0 0
3 2 1 1 1 0 1 0 0 0
4 2 1 0 0 1 1 0 0 1
5 3 0 0 1 1 0 1 0 1
6 3 1 0 0 0 1 0 1 1
7 4 0 1 0 0 0 1 1 1
8 4 0 1 1 1 0 0 0 1
> individuals

Id 1005_at 1007_s_at 1008_f at 1009 _at 1020_s_at 1030_s_at 1038 _s_at 1039_s_at
11 1 1 1 0 0 0 0 1
2 1 1 1 1 0 1 0 0 0
3 2 1 1 1 0 0 1 0 0
4 2 1 0 0 1 1 0 0 1
5 3 0 0 1 1 1 0 0 1
6 3 1 0 0 0 1 0 1 1
7 4 0 1 0 0 0 1 1 1
8 4 0 al 1 0 0 0 0 1

Fig. 3.14 - Efectele transpozonilor.
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Evolutia remarcabild a tehnicii de calcul vine in intdmpinarea necesitatii de-a
analiza volumele mari de date rezultate in urma cercetarilor actuale. Algoritmi care
necesitau accesul la sisteme de calcul foarte puternice in urma cu numai zece ani
pot fi astazi implementati pe calculatoare personale.

Abordarea propusa pentru selectarea atributelor in datele ADN microarray
este implementata in pachetul software dGAsellD. Desi este conceput pentru a
selecta atribute in datele de ADN microarray, algoritmul poate fi aplicat unei game
largi de probleme care impun selectarea unui numar variabil de atribute in date cu
un numar mare de dimensiuni. Toate metodele propuse si testarile efectuate pe
parcursul tezei de doctorat sunt desfasurate utilizand dGAselID.

Pentru a fi usor accesibil cercetatorilor interesati si a integra sau compara
metode propuse de alti investigatori, pachetul dGAselID a fost dezvoltat in
compatibilitate cu un proiect software utilizat pe larg in mediul academic pentru
analiza datelor rezultate din studii de tip ADN microarray.

Capitolul de fata descrie pachetul software dGAsellD, dezvoltat pentru a
implementa algoritmul propus in teza de doctorat. Revizuim detalii legate de
formatul datelor de intrare, functiile disponibile si semnificatia argumentelor
acceptate. De asemenea, rezumam aspecte legate de utilizarea practica a soft-ului
si modului de vizualizare si sintetizare al rezultatelor.

4.1. R si Bioconductor

Odata cu evolutia tehnicii de calcul, au fost dezvoltate pachete software
complexe, care pun la dispozitia cercetatorilor o gamad larga de algoritmi utilizati in
PR si ofera posibilitatea dezvoltarii de metode noi. Intre multiplele pachete software
orientate pe IA si analiza statistica, un avant remarcabil I-a cunoscut limbajul de
programare R. R a fost dezvoltat din limbajul de programare S, de catre Robert
Gentleman si Ross Ihaka la Auckland University din Noua Zeelanda. La ora actualg,
R a fost imbratisat de un numar mare de statisticieni, ingineri si cercetatori din toate
domeniile. Accesul liber la surse si documentatia variatda au atras cercetatori din
domenii foarte variate si, implicit, a determinat dezvoltarea unui numar
impresionant de pachete software, implementari de algoritmi aplicabili in domenii
foarte variate. Atdt R cat si diferite pachete cu documentatiile aferente pot fi
descarcate gratuit de pe pagina oficiald a proiectului.

Interesul progresiv fata de tehnologia microarray a impulsionat dezvoltarea de
pachete R care vin in intampinarea cercetatorilor bioinformaticieni ce lucreaza cu
diferitele tehnologii ADN microarray. Un efort conjugat care sprijina cercetatorii in
bioinformatica este Bioconductor. Asemenea limbajului R, Bioconductor este un
proiect open source si open development, in continua expansiune si modernizare, ce
ofera implementari foarte bine documentate pentru metode necesare cercetatorilor,
in special celor care se concentreaza pe analiza geneticd. Bioconductor a fost
demarat in 2001 la Fred Hutchinson Cancer Research Center si actualmente este
dezvoltat de echipa Bioconductor core team formata din cercetatori de la multiple
institute si universitati din intreaga lume. Pachete, documentatii si o varietate de
seturi de date, pot fi descarcate gratuit de pe pagina oficiald a proiectului.

BUPT


http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Robert_Gentleman_%28statistician%29&action=edit&redlink=1
http://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Robert_Gentleman_%28statistician%29&action=edit&redlink=1
http://en.wikipedia.org/wiki/Ross_Ihaka
http://en.wikipedia.org/wiki/University_of_Auckland
http://www.fhcrc.org/
http://www.bioconductor.org/coredevs

98 4. Pachetul R dGAselID

Calitatea si diversitatea implementarilor, portabilitatea, continua evolutie,
flexibilitatea pentru dezvoltarea de metode proprii si accesul facil la documentatie
recomanda R si Bioconductor pentru cercetarea noastra. Pachetul MLInterfaces
[77] din Bioconductor ofera o abordare foarte convenabilda pentru multe dintre
metodele PR.

Am ales implementarea algoritmului propus de noi in mediul R, integrat cu
Bioconductor. Popularitatea lor in mediul academic este binemeritata si justificata de
paleta larga de aplicatii disponibile pentru analiza datelor multi-dimensionale.
Proiectul R finglobeazd o gamd variatd de metode de analizd statisticd, iar
Bioconductor integreaza instrumente foarte valoroase in analiza genetica. In plus
ambele proiecte sunt deschise si beneficiaza de contributiile numerosilor cercetatori
implicati activ in domeniile respective. Un argument semnificativ pentru alegerea
noastra a fost accesul liber la implementari, surse, documentatie si comunitatea
pasionatd si sociabila de cercetatori care utilizeaza si contribuie la cele doua
proiecte. Bioconductor ofera acces liber la numeroase seturi de date ADN microarray
si faciliteaza posibilitatea de-a dezvolta si compara metode pentru analiza genetica.
R si Bioconductor oferda o multitudine de pachete special implementate pentru a
facilita fiecare pas in analiza microarray, de la achizitie si preprocesare, pana la
inferente si interpretarea semnificatiei biologice a rezultatelor obtinute. Prezentarea
si evaluarea diferitelor metode disponibile in acest sens a fost abordata pe larg in
jurnale [85]. Metodologia de cercetare cu ADN microarray cu emfaza pe uneltele
oferite in R si Bioconductor [86] a fost tratata extins in literatura de specialitate.

Bioconductor utilizeaza structuri de date special concepute pentru datele de ADN
microarray, dar flexibile la utilizare in cadre variate de analizd. Am decis sa
beneficiem de clasa ExpressionSet din Bioconductor, atat datorita accesului facil la
seturi de date in acest format pe pagina proiectului, dar si datoritd maleabilitatii
acestui format la tipuri de date variate. Algoritmul implementat de noi utilizeaza
date formatate dupa specificatiile clasei ExpressionSet. Din acest motiv, pachetul
este perfect integrabil in Bioconductor.

Numerosi contribuitori au dezvoltat pachete R orientate pe algoritmi genetici.
Diferite propuneri de algoritmi genetici pentru contexte de optimizare GA [87],
gaoptim [88], genalg [89], nsga2R[90] sau pentru cadre de analiza speciale
kofnGA[91], STPGA[92] sunt disponibile pe sit-ul proiectului R. Alti autori au
implementat algoritmi genetici [93, 94] pentru selectarea atributelor in diferite
contexte.

4.2. Pachetul software dGAselID

Pachetul software dGAselID a fost creat pentru a implementa abordarea
propusa in teza de doctorat. Pachetul Bioconductor MLInterfaces ofera implementari
flexibile pentru diverse metode supervizate si nesupervizate specifice ML. De
asemenea, metode de validare incrucisata sunt disponibile, iar pentru algoritmi
specifici existd variante optimizate pentru utilizarea in acest context, care aduc
beneficii majore in privinta timpului de executie. Acest aspect este foarte dezirabil in
utilizarea acestor clasificatori pentru evaluarea adaptabilitatii in algoritmul genetic
diploid propus, unde numarul evaludrilor este imens, iar avantajul in durata
necesara pentru executia a sute de iteratii devine evident. Orice algoritm de
invatare implementat in MLInterfaces este accesibil de catre AG in dGAselID, pentru
evaluarea adaptabilitatii. Valoarea numericd utilizatéa pentru caracterizarea
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adaptabilitatii este acuratetea in discriminarea dintre cele doua clase de exemple a
oricarui astfel de clasificator.

Algoritmul genetic diploid propus in pachetul dGAselID atribuie fiecare
proba din setul de date de intrare unei gene in genotip, cu locus-ul corespunzator
pozitiei din datele originale. Datele de intrare trebuie sa fie in formatul impus de
specificatiile clasei ExpressionSet din Bioconductor. Aceastd clasa a fost special
gandita pentru a stoca si integra datele necesare pentru descrierea, executia si
replicarea unui experiment cu ADN microarray. Cu toate acestea, datele
voluminoase pentru experimente care necesitd analiza de recunoasterea formelor
din domenii variate, pot fi cu usurinta formatate corespunzator. Consideram asadar
ca adoptarea acestui format pentru datele de intrare nu reprezintd o limitare a
pachetului software dGAselID, ci mai degraba o flexibilizare in vederea integrarii cu
alte metode implementate in Bioconductor, pentru analiza genetica si nu numai.

Clasa ExpressionSet inmagazineaza informatii variate despre un experiment
ADN microarray. Pe langa masuratorile expresiilor genetice, structura inregistreaza
date despre exemple, tehnologia utilizata si cadrul experimental in care au fost
colectate datele respective. Pentru a descrie sugestiv structura datelor de intrare in
algoritmul propus, ilustram clasa ExpressionSet cu ajutorul setului de date ALL [95],
utilizat in partea experimentald a lucrarii de doctorat. Aspectul setului de date este
prezentat in Fig. 4.1.

Masuratorile pentru expresia geneticd a probelor imobilizate pe chip sunt
stocate sub forma unei matrice, cu probele pe linii si exemplele pe coloane.
Formatul de stocare al masuratorilor este prezentat in Fig. 4.2. Pentru fiecare dintre
exemplele setului de date sunt memorate numeroase alte caracteristici, in
concordanta cu specificatiile clasei AnnotatedDataFrame din Bioconductor. Datele de
fenotip, difera de la un experiment la altul, iar structura este flexibila in a acomoda
orice date de fenotip disponibile. Datele de fenotip inregistrate in pachetul ALL sunt
prezentate in Fig. 4.3. Metode de accesare al acestor informatii sunt, de asemenea,
implementate.

Datele in formatul acesta sunt preluate din algoritmul genetic diploid si
tratate dupa metoda discutata in capitolul 3. Genotipurile sunt generate aleatoriu,
cu nu numar de gene active solicitat de utilizator printr-un parametru la initializare.
Distributia genelor pe cromozomi se realizeaza, de asemenea, in functie de optiunile
specificate de cercetator. In etapa urmatoare, este generata populatia initiald si sunt
evaluati indivizii cu functia de evaluare apelata, respectdnd cadrul impus de
implementarea dominantei incomplete. Functia de evaluare aleasa este specificata la
initializare, si poate fi reprezentata de oricare dintre metodele disponibile in pachetul
MLInterfaces din Bioconductor. Pachetul include implementari pentru clasificatorii
uzual utilizati in analiza datelor de microarray, dar, de asemenea, aplicabili pentru
diferite alte scenarii de cautare a formelor in date vaste. Implementarile svmlI, Idal,
rdal, knnl, randomForrestl, dldal, nnetl, qdal, naiveBayesl, sunt doar o parte dintre
optiunile oferite de pachetul MLInterfaces. O parte dintre metodele oferite de
pachetul MLInterfaces, utilizeaza la randul lor implementari cuprinse in alte [33, 96]
pachete R sau Bioconductor.

Abordarea integrata din punct de vedere al formatului de stocare al datelor,
metodelor disponibile pentru clasificare supervizatd sau nesupervizatd, sau optiuni
pentru vizualizare recomanda MLInterfaces si Bioconductor pentru cautarea formelor
in analiza geneticd, dar si pentru diferite alte aplicatii. Validarea incrucisata, daca
este dorita de utilizator, sau modul de separare al datelor in subseturi pentru testare
si antrenament, trebuie specificata in concordanta cu notatiile din pachetul
MLInterfaces.
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> library (ALL)

> data (ALL)

> ALL

ExpressionSet (storageMode: lockedEnvironment)

assayData: 12625 features, 128 samples
element names: exprs

protocolData: none

phenoData
sampleNames: 01005 01010 ... LAL4 (128 total)
varLabels: cod diagnosis ... date last seen (21 total)

varMetadata: labelDescription

featureData: none

experimentData: use 'experimentData (object)'
pubMedIds: 14684422 16243790

Annotation: hgu95av2

Fig. 4.1 - Setul de date ALL.

> exprs (ALL) [1:10, 1:8]

01005 01010 03002 04006 04007 04008 04010 04016
1000_at 7.597323 7.479445 7.567593 7.384684 7.905312 7.065914 7.474537 7.536119
1001_at 5.046194 4.932537 4.799294 4.922627 4.844565 5.147762 5.122518 5.016132
1002_f at 3.900466 4.208155 3.886169 4.206798 3.416923 3.945869 4.150506 3.576360
1003_s_at 5.903856 6.169024 5.860459 6.116890 5.687997 6.208061 6.292713 5.665991
1004_at 5.925260 5.912780 5.893209 6.170245 5.615210 5.923487 6.046607 5.738218
1005_at 8.570990 10.428299 9.616713 9.937155 9.983809 10.063484 10.662059 11.269115
1006_at 3.656143 3.853979 3.646808 3.874289 3.547361 3.771648 3.747963 3.318315
1007_s_at 7.623562 7.543604 7.916954 6.816397 7.516981 7.726716 7.288960 7.724153
1008_£f_at 8.903547 9.903953 8.494499 9.533983 8.871669 9.424092 8.999938 8.006848
1009_at 9.371888 9.322177 9.304982 9.135370 9.627175 9.189420 9.312164 9.946430

Fig. 4.2 — Stocarea masuratorilor expresiei genetice in setul de date ALL. Doar primele 8
exemple si primele 10 atribute sunt reprezentate pentru claritate.

Populatia este ulterior afectata cu operatorii de recombinare si mutatie.
Recombinarile in doua puncte au loc la nivelul fiecarui cromozom. In analiza datelor
ADN microarray, unde se cauta un subset redus de gene dint-un numar imens de
probe, seturile haploide de cromozomi au consecutiv, un numar restrans de gene
active. Prin urmare, un numar important de recombindri in doud puncte nu vor
afecta cromozomii respectivi. In consecinta, nu am considerat ca este necesara
implementarea unui parametru suplimentar pentru a specifica sansa ca o
recombinare sa aiba loc. Utilizatorul are insa la dispozitie modalitati eficiente de-a
influenta rata recombinarilor. Deoarece fiecare cromozom suferd o recombinare,
ajustarea numé[ului cromozomilor pe care sunt distribuite genele, afecteazad rata
recombinarilor. In plus, utilizarea optionald a operatorului de atribuire aleatorie a
cromozomilor contribuie la explorarea algoritmului genetic. De asemenea, mai multe
variante de operatori pentru mutatie pot fi selectati sau combinati, in functie de
imperativele cercetarii.
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> print (summary (pData (ALL)))

cod diagnosis sex age BT remission
Length:128 Length:128 F 142 Min. : 5.00 B2 :36 CR :99
Class :character Class :character M :83 1st Qu.:19.00 B3 123 REF :15
Mode :character Mode :character NA's: 3 Median :29.00 Bl :19 NA's:14
Mean :32.37 T2 :15
3rd Qu.:45.50 B4 112
Max. :58.00 T3 :10
NA's :5 (Other) :13
CR date.cr t(4;11) t(9;22) cyto.normal
Length:128 Length:128 Mode :logical Mode :logical Mode :logical
Class :character Class :character FALSE: 86 FALSE: 67 FALSE: 69
Mode :character Mode :character TRUE :7 TRUE :26 TRUE :24
NA's :35 NA's :35 NA's :35
citog mol.biol fusion protein mdr kinet ccr
Length:128 ALL1/AF4:10 p190 017 NEG :101 dyploid: 94 Mode :logical
Class :character  BCR/ABL :37 pl90/p210: 8 POS : 24 hyperd. :27 FALSE:74
Mode :character E2A/PBX1: 5 p210 : 8 NA's: 3 NA's Hi TRUE :26
NEG 174 NA's :95 NA's :28
NUP-98 : 1

pl5/plé : 1

relapse transplant f.u date last seen

Mode :logical Mode :logical Length:128 Length:128

FALSE:35 FALSE:91 Class :character Class :character

TRUE :65 TRUE :9 Mode :character Mode :character

NA's :28 NA's :28
> dim(pData (ALL) ) #Dimensiunea datelor de fenotip

[1] 128 21
> names (pData (ALL)) #Variabile prezente in fenotip

[1] "cod" "diagnosis" "sex" "age" "BT"
[6] "remission" "CR" "date.cr" "t(4;11)" "t£(9;22)"
[11] "cyto.normal" "citog" "mol.biol" "fusion protein" "mdr"
[16] "kinet" "ccr" "relapse" "transplant" "f.u"

[21] "date last seen"
Fig. 4.3 - Datele despre fenotip in setul de date ALL.

Seturile haploide de cromozomi care se vor regasi in generatia viitoare sunt
selectate si reunite cu seturile obtinute prin recombinare. O noua populatie de
indivizi este generatd prin Tmperecherea intamplatoare a acestor genotipuri.
Consecutiv, este initiatda o noua iteratie a algoritmului genetic.

Pachetul dGAselID este construit in jurul functiei DGAselID(). Aceasta
functie initializeaza algoritmul si stabileste cadrul selectarii atributelor. Argumentele
acceptate de functia DGAselID() permit ajustarea cautarii in raport cu imperativele
cercetarii si cunostintele disponibile despre configuratia datelor. Tabelul 4.1
sintetizeaza aceste argumente. Un exemplu de initializare a algoritmului genetic cu
functia pGaselID () este prezentat in Fig. 4.4.

DGAselID() apeleaza la nevoie alte functii, in raport cu cadrul experimental
stabilit la initializare. Alte functii executa etape individuale in algoritmul genetic
propus sau actiunea operatorilor de recombinare ori mutatie, selectati in contextul
specificat. Tabelul 4.2 prezinta functiile implementate in pachetul dGAselID si
schiteaza actiunea fiecareia.

res<-DGAselID(smallALL, "mol.biol", method=knn.cvI (k=8, 1=5), +
trainTest=1:79, startGenes=12, populationSize=200, +
iterations=500, noChr=5, randomAssortment=TRUE, +
mutationChance=0.005, elitism=5)

Fig. 4.4 - Variabile accesibile in rezultatul returnat de algoritmul genetic propus.

+ 4+ + Vv
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Tabel 4.1 - Argumente acceptate de functia bGAsel1ID()

Argument

Descriere

X

response
startGenes
populationSize
iterations
elitism
mutationRate
nonSenseRate
frameShiftRate
chrSegDelRate

chrDelRate
transposonRate
method
trainTest

noChr
randomAssortment

size

decay
alpha
delta

Setul de date in format ExpressionSet

Variabila raspuns

Numarul alelelor=1 in genotipurile initiale
Dimensiunea populatie initiale
Generatii tinta (conditia de terminare)

Elitism Tn procente

Sansa ca o mutatie punctuald sa apara

Sansa ca o mutatie fara sens sa apara

Sansa ca o mutatie cu deplasare sa apara

Sansa ca o mutatie cu stergerea unui segment de cromozom s3

apara

Sansa ca o mutatie cu stergerea unui cromozom sa apara
Sansa ca transpozoni sa produca o mutatie

Clasificator utilizat in evaluarea adaptabilitatii

Separarea datelor in subseturi de antrenament/testare sau

validare incrucisata

Numarul cromozomilor in genotip
Valoarea TRUE, se aplica operatorul de atribuire aleatorie a

cromozomilor
Exclusiv pentru nnetl
Exclusiv pentru nnetl
Exclusiv pentru rdal
Exclusiv pentru rdal

Tabel 4.2 - Functii implementate in pachetul dGAselID

Functie Descriere
DGAselID() Functia principala
InitialPopulation () Genereaza seturile de cromozomi initiale
Individuals () Genereaza indivizii
splitChromosomes () Distribuie genele pe numarul dorit de cromozomi
RandomizePop () Genereaza populatia pentru iteratia urmatoare
EvaluationFunction () Evalueaza adaptabilitatea indivizilor
AnalyzeResults () Ordoneaza indivizii dupa performanta si
inregistreaza rezultatele la fiecare generatie
Crossover () Executd recombinarea in doua puncte
RandomAssortment () Executa atribuirea aleatorie a cromozomilor
Mutations () Executd mutatia punctuala
NonSenseMutations () Executa mutatia fara sens
FrameShiftMutation () Executa mutatia cu deplasare

LargeSegmentDeletion ()

WholeChromosomeDeletion ()

Transposons ()
Elitism{()
PlotGenAlg ()

Executd mutatia cu stergerea unui segment de

cromozom

Executd stergerea unui cromozom

Executd mutatia datorata transpozonilor
Executa selectia elitista

Reprezinta grafic evolutia dupa fiecare generatie

Unul dintre dezavantajele selectarii atributelor cu algoritmul genetic diploid
propus este timpul de executie. Pe parcursul realizarii tezei de doctorat functiile
descrise mai sus au suferit modificari si optimizari pentru a adresa acest neajuns.
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Imbunatétirile s-au dovedit substantiale, dar timpul de executie a rdmas un
inconvenient. Selectia atributelor intr-un set de date cu 1000 de probe si 80 de
exemple se realizeazd pe parcursul a aproximativ 10 minute, pe un calculator
personal cu specificatii medii. Un numar de replicatii ale experimentului sunt
necesare pentru a concluziona asupra atributelor importante in fiecare investigare,
ceea ce multiplicé durata necesara unui experiment.

In timpul ruldrii algoritmului, informatii despre evolutie sunt disponibile
utilizatorului. Date cu privire la acuratetea minima, medie si maxima in populatia
curenta sunt afisate pe ecran dupa fiecare evaluare. De asemenea, cercetatorul este
informat in legaturda cu numarul mutatiilor efectuate la fiecare iteratie si etapa
curentd in desfasurarea algoritmului.

Algoritmul afiseaza, de asemenea, o reprezentare grafica a evolutiei dupa
fiecare iteratie. Evolutiile acuratetei maxime si medii acompaniaza o histograma a
genelor cel mai frecvent selectate, in reprezentarea graficd prezentatd dupa
evaluarea fiecarei generatii. Capturi de ecran din timpul desfasurarii algoritmului
sunt prezentate in Fig. 4.5 si Fig. 4.6.

Pe parcursul executiei, algoritmul finregistreaza caracteristicile evolutiei.
Informatii cu privire la frecventa de selectie a fiecarei gene si a prezentei ei in setul
haploid de cromozomi mai adaptat din individ sunt memorate. De asemenea
individul cel mai performat in fiecare iteratie este consemnat in datele de iesire.
Dupad ce conditia de terminare, numarul de generatii specificat, este indeplinita,
aceste informatii sunt disponibile pentru analiza suplimentara. Variabilele
inregistrate in rezultatul final sunt afisate in Fig. 4.7 si descrise in tabelul 4.3.

Fa bty e Wadoa
ClE=)
[ L]
Minimum Fitness in iteration no. 8 equals 59.0163334426229 %
Mean Fitness in iteration no. 8 equals 76.8252785491425 &
Maximum Fitness in iteration no. 8 equals 35.5223880597015 &
Analyzing the results
Applying crossovers. ..
Applying Random Assortment...
Applying Elitism...Keeping the Best 5 &
Applying 6 mutations...
Randomizing the pepulatien...
Generating Individuals...
Population Size in iteration mo. B = 200
Starting iteraticn no. 9
Evaluating Fitnesses...
Minimm Fitness in iteration no. 9 equals 54.6875 &
Mean Fitness in iteration no. 9 equals 76.5463529125912 %
Maximum Fitness in iteration no. 9 equals 95.5223880537015 %
Analyzing the results
Applying crossovers. ..
Applying Random Assortment...
Applying Elitism...Keeping the Best 5 %
Applying 6 mutations..
Randomizing the populatien...
Generating Individuals...
Population Size in iteration no. 9 = 200

R Gophics Devic 2ACTRE

Masimum Accuracy

Mean Accuracy

==

Genes inheritance

Fig. 4.5 - Captura de ecran dupa 9 generatii.
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Minimum Fitness in iteration no. 79 equals 71.4285714285714 %
Mean Fitness in iteration no. 79 equals 90.6882539751775 %
Maximum Fitness in iteration no. 79 equals 98.6666666666667 %
Analyzing the results
Applying crossovers. ..
Applying Random Assortment. ..
Applying Elitism...Reeping the Best 5 &
Applying 6 mutations...
Randemizing the pepulation...
Generating Individuals...
Population Size in iteration mo. 79 = 200
Starting iteration no. 80
Evaluating Fitnesses...
Minimum Fitness in iteration no. 80 equals 70.3125 %
Mean Fitness in iteration no. B0 equals 90.7859495123724 %
Maximum Fitness in iteration no. 80 equals 98.6666666666667 &
Analyzing the results
Applying crossovers. ..
Applying Random Assortment. ..
Applying Elitism...Keeping the Best 5 %
Applying 6 mutations...
Randomizing the population...
Generating Individuals...
Population Size in iteration no. 80 = 200

Fig. 4.6 - Captura de ecran dupa 80 de generatii.

> names (result)
[1] "DGenes" "dGenes" "MaximumAccuracy" "MeanAccuracy"
[5] "MinAccuracy" "BestIndividuals"

Fig. 4.7 - Variabile accesibile in rezultatul returnat de algoritmul genetic propus.

Rezultatele obtinute in urma selectarii atributelor cu algoritmul propus pot fi
vizualizate cu metode disponibile in pachet. O alta perspectiva asupra cautarii poate
fi obtinuta prin reprezentarea grafica a evolutiei celui mai adaptat individ in fiecare
generatie (Fig. 4.8). De asemenea ilustrari ale evolutiei acuratetei maxime (Fig. 4.9)
si medii (Fig. 4.10) pot fi generate si interpretate in completare.

Tabel 4.3 - Rezultatul returnat de algoritm

Variabila Descriere

DGenes Aparitii In genele selectate pe parcursul tuturor generatiilor
dGenes Aparitii In genele eliminate pe parcursul tuturor generatiilor
MaximumAccuracy Acuratetea maxima in fiecare generatie

MeanAccuracy Acuratetea medie in fiecare generatie

MinAccuracy Acuratetea minima in fiecare generatie
BestIndividuals Cel mai adaptat individ in fiecare generatie
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Fig. 4.9 - Evolutia acuratetei maxime dupa 500 de generatii.
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Fig. 4.10 - Evolutia acuratetei medii dupa 500 de generatii.

Pe de o parte, genele selectate cel mai frecvent pe parcursul intregii evolutii
pot fi vizualizate (Fig. 4.11), iar un numar de gene considerate semnificative pentru
analize ulterioare poate fi apoi obtinut cu numele si o descriere sumara (Fig. 4.12).
Bioconductor ofera o varietate de metode de vizualizare, analiza si interpretare a
rezultatelor de analiza genetica. Toate aceste metode sunt disponibile si accesibile
facil cu formatul datelor de iesire returnat de algoritmul nostru.

Genes inheritance

2000

Qccurrences
1000

500
|

0
L

Gene

Fig. 4.12 — Genele selectate cel mai frecvent dupa 500 de generatii.
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$°39730_at’
[1] "ABL proto-oncogene 1, non-receptor tyrosine kinase"

$°32562_at’
[1] "endoglin"

$°37283_at’
[1] "meningioma (disrupted in balanced translocation) 1"

$°37027_at’
[1] "AHNAK nucleoprotein"

$°39837_s_at’
[1] "zinc finger protein 467"

$°1636_g_at”
[1] "ABL proto-oncogene 1, non-receptor tyrosine kinase"

$°1635_at’
[1] "ABL proto-oncogene 1, non-receptor tyrosine kinase"

$°37099_at”
[1] "arachidonate 5-lipoxygenase activating protein"

$ AFFX-HSAC07/X00351_3 st
[1] "actin, beta"

$°36630_at"
[1] "TSC22 domain family member 3"
Fig. 4.12 - Descrierea primelor 10 cel mai selectate gene.

4.3. Concluzii

Pachetul software dGAselID propune o solutie originala si eficientd la
problema selectarii atributelor in datele ADN microarray. Pachetul este perfect
integrabil si beneficiaza de toate metodele de analiza si vizualizare din Bioconductor
si deopotriva, completeaza metodele de analiza a datelor implementate in acel
mediu cu o alternativd pentru selectarea atributelor in acest tip de experiment.
Metoda propusa este flexibila si aplicabila unei game largi de probleme care impun
selectarea atributelor in date vaste. Operatorul original pentru atribuirea aleatorie a
cromozomilor si modelul dominantei incomplete pentru maparea genotipului la
fenotip favorizeaza explorarea si produc rezultate superioare metodelor
implementate in MLInterfaces pentru selectarea atributelor. Diferitele optiuni de
operatori pentru mutatii ofera flexibilitate in tratarea a diverse seturi de date sau
aplicatii de selectare a atributelor. Elasticitatea in utilizarea clasificatorilor
supervizati si a multiplelor variante de validare incrucisata sunt foarte dezirabile in
contextul selectarii atributelor in date microarray sau alte contexte. Pentru rezultate
foarte consistente, atat cunostintele a priori despre datele analizate, cat si testarea
unora dintre optiunile disponibile in pachet pot determina cadrul optim pentru
algoritmul diploid propus.
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5. EXPERIMENTE

Pe parcursul realizarii tezei de doctorat, am studiat metodele domeniului
inteligentei artificiale care pot sustine obiectivul stabilirii unei relatii de cauzalitate
intre un grup restrédns de gene si o anumita patologie cu ajutorul tehnologiei ADN
microarray. De asemenea, am analizat fenomenele responsabile de evolutia
naturald, deslusite si explicate detaliat de genetica moderna cu scopul modelarii lor
pentru ameliorarea performantei algoritmilor genetici. Aceste activitati s-au
concretizat in metodele propuse in capitolul 3. Algoritmul genetic diploid, conceput
pentru selectarea unui numar restrans de atribute din date vaste, beneficiind de
contributiile noastre a fost implementat in pachetul software dGAsellD, prezentat in
capitolul precedent.

In aceasta etapa, ne propunem sa testam performanta metodei concepute
de noi, in implementarea din pachetul dGAselIlD, pentru a evalua impactul
propunerilor noastre asupra selectarii atributelor din date ADN microarray reale. Am
sugerat metode de-a adresa aspecte diferite ale evolutiei algoritmilor genetici. In
consecinta vom testa propunerile noastre separat, pentru a aprecia impactul
fiecareia asupra comportamentului AG. Efectul cumulativ al metodelor descoperite a
sustine semnificativ selectarea atributelor cu algoritmul evolutionist, sunt testate
consecutiv.

Am utilizat un set de date reale ADN microarray, disponibil gratie proiectului
Bioconductor, pentru a evalua metoda noastra intr-un context concret. Popularitatea
de care tehnologia microarray s-a bucurat in deceniul recent, permite accesul la
date si rezultate reale si fundamenteaza o relatie mutual avantajoasa intre IA si
bioinformatica. IA ofera metode imbunatatite pentru abordarea problematicilor din
bioinformatica. Pe de altd parte, bogatia datelor si rezultatelor disponibile in
bioinformatica asigura un cadru propice progresului metodelor IA, aplicabile ulterior
in domenii variate.

Metodele propuse de noi care vor fi testate si evaluate in capitolul de fata
sunt:

1. dominanta incompleta pentru maparea genotipului la fenotip,

2. operatorul atribuirii aleatorii a cromozomilor in contextul unui

numar variabil de cromozomi cu dimensiuni diferite,

3. operatorii pentru mutatii.

5.1. Setul de date Acute Lymphoblastic Leukemia

Experimentele din acest capitol analizeaza setul de date Acute
Lymphoblastic Leukemia (ALL) [95]. Am ales sa utilizam acest set de date ADN
microarray in experimentul nostru deoarece rezida in date reale, care au fost in
prealabil prelucrate. Procesul de asamblare, prelucrare si normalizare al datelor
rezultate in urma unui astfel de experiment este in sine o provocare, iar fiecare
etapa poate fi afectata de diferite tipuri de erori sau metode de abordare. Setul ALL
consta in 128 de exemple, pacienti suferinzi de leucemie si pentru fiecare dintre ele,
12625 de atribute reprezentdnd probe de pe chipuri Human Genome U95 Set
produse de compania Affymetrix. Informatiile au fost colectate la Dana Faber Cancer
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5.1. Setul de date Acute Lymphoblastic Leukemia 109

Institute din Boston si sunt oferite gratuit, in formatul Expression Set, pe situl
Bioconductor. Pachetul contindnd setul ALL este publicat de Li X. in plus, pachetul
cu datele respective este public de o perioada suficient de indelungata pentru a fi
accesat si analizat cu o paletda larga de metode. Rezultatele analizelor setului de
date ALL au fost publicate si criticate in extenso [97]. Figura 5.1 ilustreaza
caracteristicile setului de date ALL, in implementarea din Bioconductor.

Formatul Expression Set utilizat in Bioconductor si adoptat ca standard
pentru datele de intrare in pachetul software dezvoltat, rezultat in urma cercetarilor
din cursul doctoratului de fata, inmagazineaza numeroase informatii importante
despre datele respective. Spre exemplu, descrierea cadrului experimental care a
generat datele utilizate de noi sunt prezentate in Fig. 5.2.

Datele care descriu fenotipul cazurilor inregistrate in setul de date poate fi
examinat facil (Fig. 5.3). O serie de variabile considerate de catre cercetatorii care
au colectat datele sunt disponibile pentru a descrie fiecare caz in parte.
Investigatorii au stocat variabile care descriu sexul (sex) si varsta (age) fiecarui
pacient. Informatii cu privire la diagnosticul si evolutia fiecarui pacient sunt, de
asemenea, disponibile in variabilele BT, remission si CR. Fenotipul setului de date
ALL cuprinde si o alta categorie de date, cu importanta deosebitd, despre pacientii
monitorizati.

> ALL

ExpressionSet (storageMode: lockedEnvironment)

assayData: 12625 features, 128 samples
element names: exprs

protocolData: none

phenoData
sampleNames: 01005 01010 ... LAL4 (128 total)
varLa a: labelDescription

featureData: none

experimentData: use 'experimentData (object)'
pubMedIds: 14684422 16243790

Annotation: hgu95av2

bels: cod diagnosis ... date last seen (21 total)
varMetadat

Fig. 5.1 - Caracteristicile setului de date ALL

> experimentData (ALL)
Experiment data

Experimenter name: Chiaretti et al.

Laboratory: Department of Medical Oncology, Dana-Farber Cancer Institute,
Department of Medicine, Brigham and Women's Hospital, Harvard Medical School,
Boston, MA 02115, USA.

Contact information:

Title: Gene expression profile of adult T-cell acute Ilymphocytic leukemia
identifies distinct subsets of patients with different response to therapy and
survival.

URL:

PMIDs: 14684422 16243790

Fig. 5.2 - Cadrul experimental care a generat datele ALL
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Anormalitati cunoscute a fi implicate in aparitia leucemiei sunt testate si
fnmagazinate pentru fiecare caz. Spre exemplu, variabilele t(4;11) si t(9;22)
exprima prezenta sau absenta translocatiilor sinonime. Variabila mol.biol
inregistreaza clasificarea din punct de vedere al biologie moleculare al cazurilor
considerate. Prezenta acestor aspecte in datele de fenotip ofera o oportunitate
deosebita pentru studiul nostru.

in general, studiile de microarray sunt dezvoltate de echipe multidisciplinare
cu componenta complexd, deoarece diferite tipuri de activitati si etape trebuie
executate de cercetatori specializati. Colectarea datelor, executarea experimentelor,
validarea si preprocesarea masuratorilor obtinute sunt urmate de analiza statistica,
detectarea formelor, iar rezultatele obtinute trebuie validate biologic. Fiecare dintre
aceste etape ridica probleme specifice si sunt realizate de cercetatori cu pregatire si
experienta diferite.

Pentru a adresa acest aspect si a testa validitatea propunerii noastre, o
abordare alternativa poate fi adoptata. Ar fi foarte dificil s& evaluam validitatea
metodei propuse utilizdnd date noi, in scopul de-a descoperi marcheri necunoscuti
sau a stabili legatura cauzala dintre un grup de gene si o anumita patologie. Ar fi, de
asemenea, problematic sa validam un grup nou, necunoscut, de gene, responsabil
pentru o anumita boald. Analiza semnificatiei biologice ale unor astfel de descoperiri
ar pune probleme suplimentare fata de finalitatea noastra.

> print (summary (pData (ALL)))

cod diagnosis sex age BT

Length:128 Length:128 F 142 Min. : 5.00 B2 :36
Class :character Class :character M :83 1st Qu.:19.00 B3 :23
Mode :character Mode :character NA's: 3 Median :29.00 Bl 119
Mean :32.37 T2 115
3rd Qu.:45.50 B4 :12
Max. :58.00 T3 :10
NA's :5 (Other) :13

remission CR date.cr t(4;11)

CR :99 Length:128 Length:128 Mode :logical

REF :15 Class :character Class :character FALSE: 86
NA's:14 Mode :character Mode :character TRUE :7

NA's :35
t(9;22) cyto.normal citog mol.biol
Mode :logical Mode :logical Length:128 ALL1/AF4:10
FALSE: 67 FALSE: 69 Class :character BCR/ABL :37
TRUE :26 TRUE :24 Mode :character E2A/PBX1: 5
NA's :35 NA's :35 NEG 174
NUP-98 : 1
pl5/pl6 : 1
fusion protein mdr kinet ccr relapse
p1l90 117 NEG :101 dyploid: 94 Mode :logical Mode :logical
p190/p210: 8 POS : 24  hyperd.:27 FALSE:74 FALSE: 35
p210 : 8 NA's: 3 NA's Ha) TRUE :26 TRUE :65
NA's : 95 NA's :28 NA's :28
transplant f.u date last seen
Mode :logical Length:128 Length:128
FALSE:91 Class :character Class :character
TRUE :9 Mode :character Mode :character
NA's :28

Fig. 5.3 — Fenotipul asociat datelor ALL
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Problema validarii metodei propuse poate fi aborda in mod diferit. Ne propunem sa
descoperim un grup de gene care poate fi utilizat pentru a discrimina optim intre
exemple ale unor categorii bine cunoscute si descrise. Datele de fenotip despre
biologia moleculara a pacientilor inclusi in studiul ALL ofera aceasta oportunitate. O
parte din genele cauzal responsabile de clasificarea din punct de vedere al biologiei
moleculare in datele ALL sunt bine cunoscute. Asadar, ne asteptam ca o metoda
validd de selectare a atributelor sa descopere aceste probe pe chip-urile
considerate, ca fiind atribute esentiale in discriminarea intre cazurile cu clasificari
diferite in privinta biologiei moleculare. De asemenea, ne asteptam ca un numar de
gene care nu sunt legate cauzal de aceste categorii sa apara in subseturile de gene
descoperite. Interpretarea semnificatiei lor reprezinta un aspect interesant pentru
cercetarea noastra. Desi validarea biologicd a acestor gene nu este accesibila in
studiul de fata, date despre genele respective pot fi interpretate prin prisma
cunostintelor familiare despre ele.

O alta oportunitate oferita de setul de date selectat este compararea
rezultatelor obtinute cu concluziile obtinute prin alte metode, accesibile in
Bioconductor. O comparatie cu metodele de analiza adesea utilizate poate revela
aspecte valoroase in evaluarea metodei propuse in teza de doctorat.

La inspectia datelor de fenotip din Fig. 5.3 devine evident ca cel mai bine
reprezentate cazuri din punct de vedere al clasificarii dupa biologia moleculara sunt
exemplele cu BCR/ABL pozitiv Si negativ (37 si 74 de cazuri dintre pacienti). Dupa
eliminarea din setul de date al pacientilor cu leucemie acuta limfoblastica cu celule T
si a celorlalte clasificari de biologie moleculara, 79 exemple (Fig. 5.4) sunt pastrate
pentru analiza suplimentara. Dintre acestea, 42 reprezinta exemple negative, iar 37
pozitive de BCR/ABL, intr-o proportie dezirabila pentru analiza de recunoasterea a
formelor.

Deoarece dintre cele 12625 de probe masurate pentru fiecare pacient,
majoritatea valorilor nu variaza cu patologia studiatd si nu sunt valoroase in
descrierea ei, datele pot fi consecutiv filtrate. Astfel, se obtine o reducere a
zgomotului din date si se castiga semnificativ in privinta timpului de executie al
algoritmului. Un numar cat mai mare de replicari pentru fiecare experiment, este
dezirabil pentru a adresa componenta aleatorie a metodei si a obtine rezultate
solide. Asadar, timpul de executie pentru fiecare dintre aceste repetitii este
multiplicat semnificativ in desfasurarea unui experiment credibil. Utilizarea
algoritmilor genetici impune un set de experimente prealabile pentru determinarea
parametrilor de initializare a cautarii. Selectarea valorilor dezirabile pentru sansa ca
o mutatie sa apara, pentru fiecare tip de mutatie propus, sau numarul de indivizi
pastrati in generatia viitoare prin elitism, necesita rulari multiple ale algoritmului.
Prin urmare, am decis sa investigdm trei seturi de date pe parcursul testarilor. Am
lucrat cu setul de date complet, format din 79 exemple si 12625 de probe. De
asemenea, am analizat date obtinute prin filtrarea nespecificd a setului complet
dupa conditiile IQR(x) > 0.5 si cel putin 25% dintre valori > log2(100).

Rezultatul a fost un subset cu 79 exemple si 2391 dintre cele 12625 de
probe in setul original. in plus, am aplicat o metoda de filtrare specifici dupa testul
t, cu valoarea de taiere p=0.1 obtinand o submultime formata din 628 de atribute
fata de cele 2391 in setul filtrat. Aceste operatiuni sunt accesibile in Bioconductor cu
pachetul genefilter [50], special dezvoltat pentru acest tip de activitate.
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> print(summary (pData(smallALL)))

cod diagnosis sex age BT
Length:79 Length:79 F 128 Min. :15.00 B : 4
Class :character Class :character M :50 1st Qu.:19.00 Bl: 9

Mode :character Mode :character NA's: 1 Median :27.50 B2:35
Mean :32.92 B3:22
3rd Qu.:48.25 B4: 9

Max. :58.00
NA's :3
remission CR date.cr t(4;11)
CR :60 Length:79 Length:79 Mode :logical

REF : 9 Class :character Class :character FALSE: 62
NA's:10 Mode :character Mode :character NA's :17

t(9;22) cyto.normal citog mol.biol
Mode :logical Mode :logical Length:79 BCR/ABL: 37
FALSE: 36 FALSE:48 Class :character NEG 142
TRUE :26 TRUE :14 Mode :character
NA's :17 NA's :17

fusion protein mdr kinet ccr relapse
pl1l90 117 NEG :60 dyploid:56 Mode :logical Mode :logical
pl90/p210: 8 POS :18 hyperd.:19 FALSE:45 FALSE:24
p210 : 8 NA's: 1 NA's 4 TRUE :16 TRUE :37
NA's 146 NA's :18 NA's :18
transplant f.u date last seen
Mode :logical Length:79 Length:79
FALSE:53 Class :character Class :character
TRUE :8 Mode :character Mode :character
NA's :18

Fig. 5.4 - Fenotipul asociat datelor ALL de tip B, cu BCR/ABL pozitiv si negativ

Experimentele prezentate in acest capitol, au ca finalitate evaluarea metodei
propuse pentru selectarea atributelor in datele ADN microarray. Setul de date ALL,
este analizat cu finalitatea selectarii unui subgrup restrans de gene diferential
exprimate, intre pacienti cu clasificare BCR/ABL pozitiva sau negativa, care pot
discrimina intre cele doua categorii.

5.2. Evaluarea dominantei incomplete

Pentru evaluarea schemei dominantei incomplete (DI) descrise in capitolul
3.3 in contextul unui algoritm genetic diploid descris in capitolul 3.2 am analizat cele
trei seturi de date pentru selectarea atributelor principale in discriminarea dintre
clasele BCR/ABL negativ si pozitiv.

Clasificatorul supervizat utilizat pentru evaluarea adaptabilitatii indivizilor
este kNN. Am ales sa utilizam kNN deoarece reprezintd o metoda rapida si
transparenta de clasificare, care permite evaluarea facila a performantei algoritmului
genetic in acest context. Clasificarea cu kNN este usor interpretabila in raport cu
importanta atributelor. Functia utilizata in algoritmul genetic a fost implementarea
knn.cvI din pachetul MLInterfaces. Aceastd functie este optimizata pentru
validarea incrucisata si testele noastre au demonstrat o imbunatatire semnificativa
in evaluarea populatiei cu aceasta implementare, din punct de vedere al timpului de
executie. Am utilizat valoarea k=8 pentru kNN, iar decizia s-a luat cu votul majoritar
a 1=5 dintre vecinii apropiati. Aceste valori pentru k si / au fost determinate empiric

BUPT



5.2. Evaluarea dominantei incomplete 113

pentru setul de date ALL. Am utilizat aceasta metoda, knn.cvI (k=8, 1=5), in toate
experimentele din acest capitol pentru a sprijini concluziile in privinta performantei
operatorilor genetici prin uniformitatea evaluarii adaptabilitatii.

Algoritmii genetici au fost initializati in mod diferit pe fiecare dintre cele trei
seturi de date considerate. Particularitatile la initializare pentru fiecare dintre cele
trei seturi de date analizate sunt ilustrate in tabelul 5.1. Populatii mai numeroase si
gene mai multe in fiecare genom au fost utilizate in functie de particularitatile
fiecarui subset. Conditia de terminare a fost aceeasi in toate situatiile, 500 de
generatii de evolutie. De asemenea, valori uniforme peste toate seturile de date
pentru elitism si rata mutatiilor punctuale au fost stabilite empiric la valorile 5% si
respectiv 0.005.

Am realizat 20 de replicatii in acest cadrul experimental cu fiecare set de
date analizat si am interpretat rezultatele obtinute. O prima observatie la inspectia
reprezentarilor grafice ale evolutiilor a fost ca dominanta incompleta reprezinta o
abordare care favorizeaza evolutia. Fiecare dintre experimentele efectuate s-a
concretizat in evolutii spre sub-seturi de atribute foarte eficiente in discriminarea
dintre cele doua clase cu kNN. Evolutii spre clasificatori cu acuratete de >95% si
populatii de clasificatori cu media >92% au fost obtinute in toate replicarile.
Aspectul evolutiei intr-unul dintre experimente este prezentat in Fig. 5.5. Selectarea
atributelor cu algoritmul genetic propus a dus la rezultate net superioare in
acuratetea discriminarii intre cele doua clase de exemple. Rezultatele obtinute cu
clasificatorii supervizati pe datele cu toate atributele au fost adesea
nesatisfacatoare. Acuratete de 82% a fost obtinuta cu clasificatorul SVM, dar valori
de 100%, cum au fost adesea atinse cu algoritmul nostru sunt marcat ameliorate.

Analiza atributelor cel mai frecvent selectate in fiecare scenariu analizat
evidentiaza in plus eficienta metodei propuse. Cel mai frecvent selectionate cinci
probe din fiecare set de date analizat sunt prezentate in tabelul 5.2.

Intre atributele cel mai frecvent selectate de algoritmul genetic drept
semnificative in discriminarea dintre clasele BCR/ABL pozitiv si negativ apar adesea
probe reprezentand "ABL proto-oncogene 1, non-receptor tyrosine kinase". Acest
rezultat sugereaza o legaturd puternica intre cele douad clase studiate si nivelul
expresiei pentru aceasta gena. Chip-urile comerciale utilizeaza copii multiple ale
aceleiasi gene tocmai pentru a oferi 0 masura a calitatii masuratorilor si rezultatelor
obtinute. Selectarea a mai multe copii ale aceleiasi probe subliniaza eficienta AG in
selectarea atributelor din datele de ADN microarray. Anumite anomalii ale genei ABL
au fost implicate in etiologia diferitelor tipuri de leucemie [98, 99] in ultimii 20 de
ani si reprezintd motivul utilizarii testdrii BCR/ABL in evaluarea pacientilor de
leucemie.

Tabel 5.1 - Initializare AG pe diferitele seturi de date.

ID Set Lungimea Gene Indivizi in Clasificatori
Genomului active populatie kNN
(nr. atribute)

1 12625 30 500 1000

2 2391 20 200 400

3 628 12 100 200
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Acuratete

Fig. 5.5 — Evolutia AG a) Evolutia acuratetei maxime in 500 generatii; b) Evolutia acuratetei
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Tabel 5.2 - Cel mai frecvent selectionate cinci probe din fiecare set

Nr. Setul de date cu Setul de date cu Setul de date cu
12625 de probe 2391 de probe 628 de probe
Affymetrix ID Gene ID Affymetrix ID Gene ID Affymetrix ID Gene ID

1 $'39730_at" "ABL proto- $°39730_at" "ABL proto- $'39730_at" "ABL proto-
oncogene 1, oncogene 1, oncogene 1,
non-receptor non-receptor non-receptor

tyrosine tyrosine tyrosine
kinase" kinase" kinase"

2 $'1635_at’ "ABL proto- $'37027_at" "AHNAK $'38052_at" "coagulation
oncogene 1, nucleoprotein” factor XIII A
non-receptor chain"

tyrosine
kinase"

3 $'1636_g_at" "ABL proto- $'38052_at" "coagulation $'39338_at" "S100 calcium
oncogene 1, factor XIII A binding protein
non-receptor chain" A10"

tyrosine
kinase"

4 $'38052_at" "coagulation $'33440_at" "zinc finger E- $'40480_s_at’ "FYN proto-
factor XIII A box binding oncogene, Src

chain" homeobox 1" family tyrosine
kinase"

5 $'38968_at" "SH3-domain $'1635_at * "ABL proto- $°1636_g_ "ABL proto-

binding protein oncogene 1, at’ oncogene 1,
5" non-receptor non-receptor
tyrosine tyrosine
kinase" kinase"
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De asemenea, observam ca setul de date cu 12625 de probe surprinde trei copii ale
aceleiasi probe, in comparatie cu sub-seturile filtrate. In ansamblu, rezultatele
obtinute cu setul de date complet au fost mai consistente pe parcursul diferitelor
replicari. Suprapunerea rezultatelor a fost foarte puternica la analiza celor mai
selectate 5 atribute. Cand sunt considerate cele mai semnificative 30 de probe
descoperite de algoritmul genetic in fiecare dintre cele trei seturi de date, intersectia
solutiilor pierde din consistenta. Acest aspect este absolut normal si nu afecteaza
utilitatea metodei, din moment ce ne propunem selectarea unui subset restrans
dintre probe, pentru analiza si validare biologica succesiva.

Prezenta probei "38968_at", reprezentand "SH3-domain binding protein 5",
poate fi de asemenea, semnificativa. Alterarea domeniului SH3 al genei "ABL proto-
oncogene 1, non-receptor tyrosine kinase" este asociatd cu efecte oncogene, dar
interpretarea acestui rezultat in situatia data, depaseste scopul si posibilitatile
studiului de fata.

Proba cu identificarea *38052_at", reprezentand "coagulation factor XIII A
chain" a fost deopotriva selectata de algoritmul genetic propus. Aceasta gena a fost
implicatd in etiologia unor tipuri de leucemie acuta, dar nu a fost asociata cu
clasificarea biologica BCR/ABL, iar aparitia ei in rezultatele noastre necesita
interpretare biologica.

In general, pe parcursul discutarii experimentelor efectuate pentru a testa
eficienta algoritmului propus, ne limitam la a raporta rezultate si a observa asociatii.
Interpretarea biologica a acestor rezultate necesita specializari si experiente in
domenii diferite si nu reprezinta obiectivul studiului nostru. Este motivul pentru
care, intotdeauna, studiile de tip ADN microarray sunt efectuate de echipe multi-
disciplinare, in care sunt implicati cercetatori cu pregatire diferita. Fara o astfel de
abordare multi-disciplinara, o relatie cauzala intre probe descoperite prin analiza
datelor microarray si o anumita patologie nu pot fi stabilite.

Experimentele prezentate sustin ideea oportunitatii modelarii dominantei
incomplete in implementarea algoritmilor genetici diploizi. Algoritmul genetic
utilizadnd acest model pentru maparea genotipului la fenotip evolueaza rapid spre
solutii satisfacatoare. In plus, necesitatea de-a defini o schema de dominare
complexa si particulara unui cadrul experimental, dispare in abordarea propusa de
noi. Simplitatea si flexibilitatea modelului il face aplicabil unei palete variate de
probleme in care se impune selectarea atributelor din seturi de date foarte vaste,
depasind spectrul analizei datelor microarray. Algoritmul necesita resurse hardware
foarte accesibile, iar timpii de executare sunt acceptabili. De asemenea, flexibilitatea
in alegerea clasificatorului supervizat si facilitatea utilizarii multiplelor implementari
accesibile in Bioconductor pot raspunde unei diversitati de contexte experimentale.

Cele doua neajunsuri majore ale algoritmului genetic propus in varianta
prezentata sunt timpul de executie, afectat si de necesitatea multiplelor replicari ale
unui experiment si tendinta AG de-a esua intr-un optim local. Pe parcursul elaborarii
tezei de doctorat am adresat cele doua aspecte, cateva dintre solutiile dezvoltate in
acest scop sunt testate in continuare.

5.3. Evaluarea dominantei incomplete versiunea 2

Testele din subcapitolul precedent au evaluat oportunitatea modelarii
principiului dominantei incomplete in proiectarea unui algoritm genetic diploid
pentru selectarea atributelor in analiza datelor microarray. Rezultatele obtinute
afirma eficienta acestei implementari si confirma abordarea noastra in
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implementarea unui algoritm genetic diploid fard a mai fi necesara definirea explicita
a unei scheme de dominare particulare pentru maparea genotipului la fenotip.
Impactul implicit asupra explorarii si exploatarii cu metoda propusa, rezida din
generarea aleatorie a populatiilor succesive si eliminarea din fiecare individ a
genotipului mai putin adaptat, dupa fiecare iteratie. Aceste particularitati sustin
prezenta unor genotipuri mai putin adaptate in generatiile tarzii si prin urmare,
avantajeaza explorarea.

Un avantaj major al implementarii diploide constd si in posibilitatea
implementarii unor operatori, modelati dupa evolutia naturald, cu impact potential
asupra explorarii si exploatarii. Ne-a interesat in mod special sustinerea capacitatii
algoritmului de a parasi un optim local si a continua cautarea unei solutii noi.

Operatorul pentru elitism ofera o sansd majora de-a adresa aceasta
provocare. In aplicarea elitismului, putem considera adaptabilitatea unui genotip sau
a individului pentru ordonarea dupa performanta. Selectarea celor mai performante
genotipuri pentru a fi pastrate in generatia viitoare avantajeaza exploatarea.
Perpetuarea in iteratia urmatoare a genotipurilor care au facut parte din cei mai
adaptati indivizi, poate sustine explorarea cu AG. Fiecare populatie este generata
aleatoriu. In consecinta, este de asteptat ca genotipuri foarte adaptate sa faca parte
din indivizi mai putin adaptati, datoritd setului de cromozomi complementari.
Aceasta abordare urmeaza in mod natural implementarii dominantei incomplete si
promoveaza in generatia urmatoare genotipuri performante, dar nu neaparat cele
mai adaptate, si recombinari intre perechile de seturi de cromozomi din indivizii cei
mai competitivi.

In subcapitolul anterior am utilizat implementarea clasica a elitismului, mai
apropiata de AG haploizi, in care cele mai adaptate fenotipuri erau promovate in
generatia urmatoare. Ne propunem sa testam impactul asupra evolutiei obtinut prin
abordarea elitismului la nivelul individului, in comparatie cu evaluarea genotipurilor.
Algoritmul genetic diploid conceput cu dominanta incompleta evolueaza cu sau fara
un operator pentru elitism, datorita eliminarii implicite a genotipului mai putin
adaptat din fiecare individ dupa evaluare si al recombinarilor succesive. Asadar, o
selectie este intrinseca in modelul propus. Am decis totusi sa numim algoritmul
genetic care beneficiazd de elitismul la nivelul individului AG cu dominanta
incompletd versiunea 2 (DI2), pentru a sublinia aceasta flexibilitate. In realitate,
este acelasi algoritm cu dominanta incompleta si abordare diferita a operatorului
pentru elitism. Pentru claritate ne vom referi la implementarea initiala a dominantei
incomplete in algoritmul genetic diploid propus cu denumirea de versiunea 1 (DI1).

Pentru a obtine o imagine acurata a efectelor asupra explorarii si exploatarii
obtinute prin elitismul la nivelul individului, vom testa multiplu cele doua abordari pe
seturi de date identice, pornind de la populatii initiale identice, generate cu acelasi
random seed. Am testat evolutiile pe subsetul de date ALL cu 79 exemple, filtrat
specific si nespecific la 628 de atribute. Sansa ca o mutatie sa apara a fost anulata,
pentru a elimina aceste efecte asupra explorarii si a obtine o evaluare mai corecta a
impactului obtinut prin utilizarea celor doua tipuri de operatori pentru elitism. De
asemenea, am utilizat valoarea de 2% pentru elitism fata de 5% considerata
anterior. Rezultatele obtinute cu dominanta incompletda versiunea 2 i
implementarea initiala, cu populatii generate din acelasi random seed, dupa 400 de
generatii, sunt prezentate in Fig. 5.6 si respectiv 5.7.
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Fig. 5.6 — Rezultatele obtinute cu dominanta incompleta versiunea 2.
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Fig. 5.7 - Rezultatele obtinute cu dominantd incompleta versiunea 1.
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Inspectia figurilor 5.6 si 5.7 releva diferente semnificative intre cele doua
aborddri. In mod evident, explorarea este avantajatd de versiunea 2, iar AG
paraseste cu usurinta un optim local si continua evolutia fara ca acuratetea medie in
populatie sa fie afectata. Acest aspect este foarte dezirabil in experimentul cu date
microarray. Acest comportament este de asemenea indicat de aspectul genelor cel
mai frecvent selectate. Un numar mai mare de gene sunt considerate in timpul
evolutiei cu versiunea 2, dar in continuare, un subgrup restrédns se remarca prin
frecventa transmiterii Tn generatia urmatoare. Rezultatele comparative in privinta
celor mai frecvent selectate 5 atribute sunt prezentate in tabelul 5.3. Se observa
diferente semnificative fata de rezultatele obtinute cu setul de date contindnd 628
de atribute in subcapitolul anterior in tabelul 5.2. Aceste diferente se datoreaza
eliminarii sansei ca mutatii punctuale sa apara, a utilizarii valorii 2% pentru elitism
fatd de 5% si a generdrii populatiei initiale din random seed-uri diferite. In mod
evident, pornind de la aceeasi populatie initiala versiunea 2 se dovedeste superioara
predecesoarei in privinta consistentei rezultatelor obtinute.

O imagine sugestiva a diferentei in evolutia celor doua implementari poate fi
obtinuta prin vizualizarea evolutiilor acuratetei medii (Fig. 5.8) si maxime (Fig. 5.9)
in populatiile generate din random seed-uri identice. Examinarea comportamentului
AG cu DI1 si DI2 releva un comportament constant pe toate populatiile initiale. Se
remarcd usurinta cu care AG paraseste un optim local in implementarea DI2, cu
pretul evolutiei mai lente a acuratetei medii in populatie fata de DI1.

Interpretarea diferentelor dintre cele doud abordari trebuie abordata
coroborand observatiile cu privire la evolutia algoritmilor si rezultatele obtinute. Desi
este evident avantajul in privinta evolutiei acuratetei medii in implementarea DI1
fata de DI2, rezultatele mai consistente si uniforme obtinute prin replicarea
experimentelor pe diferitele populatii initiale inclina balanta in avantajul DI2.
Usurinta cu care AG paraseste un maxim local, fara ca acuratetea medie sa sufere
semnificativ este un argument in plus pentru utilizarea DI2. in mod evident,
implementarea DI2 avantajeaza explorarea pe seama exploatarii, dar in contextul
dat, al selectarii atributelor in datele de ADN microarray, ofera un raport profitabil
intre cele doua laturi ale cautarii.

Tabel 5.3 - Cel mai frecvent selectionate cinci probe din fiecare set

Setul de date cu Setul de date cu
Nr. 628 de probe si dominanta incompleta 628 de probe si dominantd incompleta
versiunea 1 versiunea 2
Affymetrix ID Gene ID Affymetrix ID Gene ID
1 $'1635_at’ "ABL proto-oncogene 1, $'39730_at" "ABL proto-oncogene 1, non-
non-receptor tyrosine receptor tyrosine kinase"
kinase"
2 $°40480_s_at’ "FYN proto-oncogene, Src $°1636_g_at * "ABL proto-oncogene 1, non-
family tyrosine kinase" receptor tyrosine kinase"
3 $°675_at’ "interferon induced $°38385_at * "destrin (actin depolymerizing
transmembrane protein 1" factor)"
4 $°39338_at’ "S100 calcium binding $°1635_at" "ABL proto-oncogene 1, non-
protein A10" receptor tyrosine kinase"
5 $'38671_at" "plexin D1" $'40480_s_at’ "FYN proto-oncogene, Src
family tyrosine kinase"
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Fig. 5.8 - Evolutia comparativa acuratetei maxime pe patru populatii initiale cu DI1 si DI2.
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Este de asteptat ca sub-grupuri diferite de gene diferential exprimate sa
conduca la discriminarea perfecta intre cele doua clase. Genele diferential exprimate
pot fi consecinta altor aspecte din setul de date sau al unor fenomene secundare
celui analizat. Analiza cu metodele descoperirii formelor nu urmareste stabilirea unei
relatii cauzale intre un sub-grup dintre atribute si clasele considerate, ci
determinarea unui grup de atribute semnificative pentru validare biologica
succesiva. Asadar, o abordare care sustine explorarea este mai potrivita in acest
caz.

5.4. Evaluarea operatorului pentru atribuirea
aleatorie a cromozomilor

Ne propunem sa testam operatorul pentru atribuirea aleatorie a
cromozomilor (AAC) introdus fin capitolul 3.4.2. Pentru a putea implementa
operatorul descris, modelat dupd fenomenele care au loc in timpul meiozei, o
conditie necesara o reprezintda separarea genotipurilor intr-un numar variabil, in
seturi, de cromozomi, asa cum se intampla in naturd. Operatorul conceput in timpul
cercetarilor noastre separa fiecare genom intr-un numar de cromozomi, la
latitudinea cercetatorului. Mai presus de fundamentarea cadrului in care modelarea
atribuirii aleatorii a cromozomilor are loc in meioza, numarul cromozomilor dupa
care se face separarea are un impact major in efectele operatorului. Deoarece o
recombinare are loc la nivelul fiecarui cromozom si nu este implementat un
argument pentru a stabili sansa ca o operatiune de acest fel sa aiba loc, numarul
cromozomilor dupa care se face distribuirea, determina in mod direct si numarul
recombinarilor efectuate.

Pentru a obtine o imagine cuprinzatoare a impactului operatorului pentru
atribuirea aleatorie a cromozomilor am decis sa testam diferite configuratii de seturi
de cromozomi pe subsetul ALL cu 79 de exemple si 628 de atribute. Ne-am
indreptat atentia asupra a 3 scenarii cu seturi de cromozomi, obtinute prin
distributia genelor pe unul, cinci sau doudzeci si doi de cromozomi. Configuratia cu
un cromozom reprezinta situatiile tratate padna acum si este considerata pentru
comparatie. Situatia cu 22 de cromozomi reprezinta situatia implementata standard
in AG propus. Tabelul 3.1 surprinde regula dupa care distributia genelor pe
cromozomi are loc si prezice numarul de gene distribuite pe fiecare cromozom intr-
un context dat. Numarul atributelor distribuite pe fiecare cromozom fin situatiile
mentionate este prezentat in tabelul 5.4.

Algoritmul genetic utilizat pentru testare beneficiazd de dominanta
incompleta versiunea 1, cu elitism la nivelul seturilor de cromozomi. Versiunea DI2,
desi preferata de noi in abordarea datelor de ADN microarray tocmai pentru ca
favorizeaza explorarea, este mai dificil de utilizat pentru finalitatea determinarii
impactului operatorului de atribuire aleatorie a cromozomilor. AAC este conceput
pentru a sustine evolutia prin sporirea explorarii, asadar DI1 oferd un cadru propice
pentru a evalua acest impact independent de efectele ID2. Pentru a stimula
exploatarea si a evidentia mai clar efectele AAC asupra explorarii, valoarea aleasa
pentru elitismul de tip ID1 a fost 5% in experimentele noastre.
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Tabel 5.4 Distributia atributelor in scenariile considerate

22 de .
Nr. . 5 cromozomi 1 cromozom
cromozom cromozomi (nr. gene) (nr. gene)
(nr. gene)
1 57 176 628
2 48 146 0
3 36 111 0
4 30 93 0
5 32 102 0
6 36 0 0
7 34 0 0
8 26 0 0
9 26 0 0
10 26 0 0
11 38 0 0
12 30 0 0
13 15 0 0
14 23 0 0
15 23 0 0
16 24 0 0
17 30 0 0
18 11 0 0
19 32 0 0
20 17 0 0
21 7 0 0
22 27 0 0

Algoritmii genetici testati au beneficiat de aceeasi metoda de evaluare a
adaptabilitatii indivizilor, knn.cvI (k=8, 1=5), in context de validare incrucisata
leave-one-out si aceeasi sansa ca o mutatie punctuald sa se produca, 0.005.
Rezultatele au fost evaluate dupa ce fiecare algoritm a evoluat pe parcursul a 500
de generatii. Cele trei scenarii considerate, cu unul, cinci si doudzeci si doi de
cromozomi, au fost evaluate dupa 20 de replicari, pornind de la 20 de random
seed-uri prestabilite si prin urmare 20 de populatii initiale diferite. Aceleasi random
seed-uri si respectiv populatii initiale au fost testate in fiecare dintre cele trei
scenarii. Populatiile initiale au constat din 200 de indivizi generati fortuit, cu
genotipuri continand 628 de gene si 12 gene activate in fiecare set de cromozomi.

Rezultate obtinute in 4 dintre cele 20 de populatii initiale tratate sunt
ilustrate in Fig. 5.10 si 5.11. Evolutiile in cele trei scenarii sunt reprezentate cu
culori diferite: rosu, albastru si verde pentru situatiile cu 22, 5 si respectiv 1
cromozom. Am urmarit evolutia acuratetei maxime (5.10) in fiecare situatie si a
acuratetei medii (5.11) pe generatie. Pe parcursul evolutiei, in scenariile cu cinci si
doudzeci si doi de cromozomi plus AAC, cel putin un clasificator cu acuratete de
100% a fost descoperit in noudsprezece din cele doudzeci de replicari. In cazul
utilizarii unui singur cromozom pentru reprezentarea genotipului, in doar jumdtate
dintre populatiile initiale au fost gasiti clasificatori cu acuratete de 100%. In zece
dintre cele douazeci de populatii initiale, am obtinut convergenta spre solutii cu
acuratete satisfacatoare, de aproximativ 98.5%, dar inferioara performantei atinse
in ambele situatii cu cinci si doudzeci si doi de cromozomi si AAC. Asadar, o
mbunatatire a calitatii evolutiei a fost realizata constant prin implementarea AAC.
Acuratetea medie a evoluat sensibil diferit. Cand un clasificator cu acuratete maxima
de 100% a fost descoperit in contextul cu 1 cromozom, rareori acuratetea medie
atinsa a fost usor superioara valorilor obtinute cu AAC. In general, acuratetea medie
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a beneficiat de efectele AAC in termeni de valori maxime atinse. In cele mai multe
situatii, acuratetea medie a evoluat mai rapid pana la un anumit nivel in contextul
unui singur cromozom, dar a fost depasita in generatiile naintate de variantele cu
AAC. Asa cum era de prevazut, AAC sustine explorarea. Cu cat numarul
cromozomilor considerati creste, sporeste consecutiv numarul recombinarilor, iar
explorarea este facilitata in plus. De asemenea, relatia explorare - exploatare este
afectatd pozitiv de implementarea AAC, cu consecinta evolutiei spre solutii
superioare.

In datele studiate nu am remarcat avantaje in utilizarea a 22 fata de 5
cromozomi, cu efectul sporirii numarului recombinarilor. Asa cum se intampla cu
operatorii pentru recombinari in general, alegerea ratei ideale a recombinarilor
depinde de setul de date analizat si necesitd o activitate suplimentard, a priori
desfasurarii experimentelor propriu-zise.
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Fig. 5.10 - Evolutia acuratetei maxime pe patru populatii initiale.
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Fig. 5.11 - Evolutia acuratetei medii pe patru populatii initiale.

Informatii suplimentare despre calitatea evolutiei in cele trei scenarii pot fi
obtinute prin inspectia clasificatorilor cei mai performanti in fiecare generatie. Pentru
a caracteriza acesti clasificatori, ne-am indreptat atentia asupra atributelor utilizate
pentru clasificare de catre cel mai acurat clasificator per generatie, in fiecare dintre
cele trei scenarii analizate. Deoarece ne asteptam sa reprezinte mai sugestiv
caracteristicile evolutiilor, ne-am concentrat in special pe populatii initiale in care
algoritmii beneficiind de AAC au descoperit clasificatori cu acuratete de 100%, iar
algoritmul fara AAC a returnat solutii cu acuratete inferioard. Ilustram in Fig. 5.12 si
Fig. 5.13 clasificatorii cei mai adaptati pe parcursul celor 500 de generatii, in fiecare
dintre cele trei contexte experimentale, pentru doud populatii initiale, generate cu
SEED2 si respectiv SEED4. Evolutiile corespunzatoare ale acuratetei maxime si
medii, pentru acelasi populatii initiale, sunt prezentate pe coloanele din dreapta ale
Fig. 5.10 si 5.11. Atributele care nu au fost niciodata selectate in cel mai bun
clasificator au fost eliminate din grafic pentru o lizibilitate sporita.
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Examinarea graficelor din Fig. 5.12 si 5.13 confirma observatiile anterioare.
Variabilitatea genetica mentinutd in generatiile inaintate este net superioara prin
metoda distribuirii genelor pe un numar variabil de cromozomi si aplicarea
consecutiva a AAC. Este evidenta tendinta AG cu 1 cromozom de-a converge intr-un
optim local si incapacitatea lui de-a parasi aceasta configuratie pentru a continua
cautarea unei solutii alternative. Experimentele cu 5 cromozomi si AAC au surprins
capacitatea acestei implementari de-a parasi un optim local. Totusi, aceasta
tendinta a fost sporadica si nu poate fi considerata drept o caracteristica in aceasta
implementare. Interpretarea evolutiei celei mai bune solutii pe parcursul succesiunii
generatiilor, coroborat cu evolutiile acuratetei medii si maxime oferda elemente
substantiale in interpretarea genelor cel mai frecvent prezente in iteratiile inaintate.
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Fig. 5.12 - - Evolutia celui mai adaptat clasificator in populatia generata cu SEED2. (a) AG cu

1 cromozom, (b) AG cu 5 cromozomi si AAC, (c) AG cu 22 de cromozomi si AAC.
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Metoda standard de analizd supervizatda, acompaniatd de selectarea
atributelor implementatda in MLInterfaces este regularized discriminant analysis
(RDA), implementata in pachetul R omonim [96]. Pentru a dobandi o imagine mai
consistentd asupra eficientei AG implementat, am comparat rezultatele noastre cu
analiza aceluiasi set de date cu metoda RDA. Dupd 20 de replicari ale
experimentelor, RDA a selectat atributele prezentate in tabelul 5.5. si am comparat
aceste rezultate cu genele selectate in cele trei scenarii considerate pentru AG
propus de noi (tabelul 5.6).
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Tabel 5.5 - Atributele selectate cu metoda RDA

No. Affymetrix 1D Gene ID

1 $'1211_s_at’ "CASP2 and RIPK1 domain containing adaptor with death domain"
2 $°1635_at * "ABL proto-oncogene 1, non-receptor tyrosine kinase"

3 $'1636_g_at * "ABL proto-oncogene 1, non-receptor tyrosine kinase"

4 $°2057_g_at * "fibroblast growth factor receptor 1"

5 $'32186_at * "solute carrier family 7 member 5"

Tabel 5.6 - Atributele selectate cu AG 1

Nr. AG cu 1 cromozom AG cu 5 cromozomi AG cu 22 de cromozomi si AAC
Affymetrix ID Gene ID Affymetrix ID Gene ID AffV;‘:)et"x Gene ID
1 $'39730_at "ABL proto- $'39730_at" "ABL proto- $'39730_a "ABL proto-
oncogene 1, oncogene 1, non- : oncogene 1, non-
non-receptor receptor tyrosine receptor tyrosine
tyrosine kinase" kinase"
kinase"
2 $'38052_at "coagulatio $'1636_g_at "ABL proto- $°1635_at "ABL proto-
n factor XIII A oncogene 1, non- oncogene 1, non-
chain" receptor tyrosine receptor tyrosine
kinase" kinase"
3 $'39338_at "S100 $'39338_at" "S100 calcium $'38052_a "coagulation
calcium binding protein : factor XIII A
binding protein A10" chain"
A10"
4 $'40480_s "FYN proto- $'675_at" "interferon $'1635_at "ABL proto-
_at’ oncogene, Src induced oncogene 1, non-
family tyrosine transmembrane receptor tyrosine
kinase" protein 1" kinase"
5 $°1636_g_ "ABL proto- $°39837_s_a "zinc finger $°38385_a "destrin (actin
at’ oncogene 1, t protein 467" : depolymerizing
non-receptor factor)"
tyrosine
kinase"

Se observa o suprapunere partiala a rezultatelor obtinute prin cele doua
metode. Cu toate acestea, rezultatele returnate de RDA sunt mult mai putin
consistente intre replicari succesive. Adesea am observat ca atributele selectate cu
metoda RDA nu se suprapun in replicari consecutive, aspect mult mai bine adresat
de AG. Acuratetea in discriminarea celor doua clase a fost, deopotriva, net inferioara
fatd de AG, cu valori uzual in jurul acuratetei de 85%. De asemenea, se remarca o
prezenta constanta si mai bine reprezentata in AG, a copiilor multiple reprezentand
probe identice. Varianta cu 22 de cromozomi si AAC a oferit rezultatele cele mai
uniforme pe diferitele replicari ale experimentelor, desi evolutiile acuratetei maxime
si medii nu au oferit indicii semnificative in acest sens.
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5.5. Evaluarea operatorului pentru mutatia fara
sens

Separarea atributelor pe cromozomi de dimensiuni diferite ofera
fundamentul modelarii unor modalitati de aparitie al mutatiilor intalnite in evolutia
naturala. Mutatia intr-un punct are un impact insuficient in selectarea atributelor din
genotipuri foarte lungi, cu un numar limitat de alele 1. Ne-am propus asadar
testarea impactului obtinut cu operatorii pentru mutatii conceputi dupa modele din
genetica, descrisi in capitolul 3. Finalitatea urmarita este determinarea unui operator
pentru mutatie sau a unei combinatii de operatori care poate sustine explorarea fara
a induce efecte distructive majore asupra exploatarii, asa cum se observa la
aplicarea mutatiei intr-un punct cu sanse de aparitie prea sporite.

Pentru a obtine comparatii cat mai semnificative, am testat fiecare tip de
operator pentru mutatie intr-un cadru uniform. Pe de o parte, am considerat ca
diversitatea introdusa cu operatorul de atribuire aleatorie al cromozomilor este
foarte dezirabila si va fi utilizata standard in selectarea atributelor cu AG diploizi din
datele de microarray. Asadar, am efectuat testele pentru fiecare tip de operator pe
setul de date cu 79 exemple si 628 de atribute distribuite pe 22 de cromozomi,
valoarea default in pachetul software implementat si AAC activat. Consideram ca
superioritatea abordarii DI2 fata de DI1 impune aceasta metoda pentru contextul de
cercetare considerat. Totusi, am decis sa utilizam DI1 in testele noastre deoarece
diversitatea genetica mentinuta de DI2, desi foarte dezirabila pentru rezultate
substantiale, ar masca efectele diferitelor tipuri de mutatii efectuate. Daca intr-un
studiu real, DI2 este fara indoiald metoda preferabild, testarea de fatd urmareste
evaluarea efectelor obtinute prin mutatii. In acest sens, versiunea DI1 este de
electie. .

Am aplicat un cadru experimental identic pentru toate mutatiile testate. In
toate experimentele efectuate, am pornit de la populatii initiale cu 200 de indivizi,
generate aleatoriu din random seeds prestabilite, pentru a asigura uniformitatea
initializarii si o consistenta sporita a rezultatelor. Un numar de 12 atribute a fost
activat in populatia initiala in toate situatiile. Valoarea utilizata pentru elitismul n
context DI1 a fost 2%. Conditia de terminare utilizata a fost aceeasi, 400 de
generatii.

Rezultatele obtinute vor fi prezentate in fiecare situatie prin comparatie cu
AG-ul diploid identic specificat, cu singura deosebire constand in tipul mutatiei
aplicate. Consideram ca interpretabilitatea evaludrilor este facilitata prin prezentarea
in comparatie cu metoda standard, mutatia intr-un punct. Mutatii punctuale cu
sansa aparitiei de 0.05%, s-au concretizat in 62 de operatiuni pe populatie la fiecare
generatie. Am ales o sansa de aparitie a mutatiei la o valoare superioard celei
dezirabile intr-un studiu real, pentru a vizualiza mai bine efectele mutatiilor studiate.
Rezultate comparative din punct de vedere al acuratetei maxime si medii, obtinute
prin aplicarea operatorilor pentru mutatia fara sens sau mutatia punctuald sunt
ilustrate in Fig. 5.14 si respectiv 5.15 pentru patru dintre populatiile initiale
generate aleatoriu.

Efectele mutatiilor fara sens sunt comparabile cu cele ale mutatiilor
punctuale in privinta impactului asupra explorarii cu algoritmul genetic. Evolutiile
valorilor maxime ale acuratetei pe fiecare generatie (Fig. 5.14) sunt comparabile in
cele doud abordari. Cu toate acestea, evolutia acuratetei medii (Fig. 5.15) pe
generatie releva un dezavantaj semnificativ la utilizarea mutatiei fara sens. Valori
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semnificativ mai reduse, cu aproximativ 8%, ale adaptabilitatii medii in populatie au
fost observate consecvent pentru populatiile initiale generate din acelasi random
seed, in abordarea cu mutatia fara sens.

O imagine suplimentara asupra evolutiei AG poate fi obtinuta prin ilustrarea
celui mai adaptat set de cromozomi din fiecare generatie. Aceastda reprezentare
prezinta evolutia celei mai bune solutii, capacitatea algoritmului de a considera cai
noi, variabilitatea genetica in generatiile Tnhaintate, dar si numarul alelelor 1 in
iteratiile avansate. Numarul genelor active in setul de cromozomi nu creste pe
parcursul evolutiei cand este utilizata mutatia fard sens (Fig. 5.16), clasificatorii
utilizdnd un numar constant de atribute pentru discriminare. In cazul utilizarii
mutatiei punctuale, pe masura ce generatiile inainteaza, tot mai multe alele 1 apar
(Fig. 5.17) in fiecare cromozom. La finalul cautarii, numarul atributelor selectate in
fiecare clasificator, este semnificativ crescut fata de multimea atributelor active in
populatia initiald. In contextul selectiei atributelor, acest aspect pledeaza impotriva
utilizarii mutatiilor punctuale. Din acest punct de vedere operatorul pentru mutatia
fara sens este superior celui pentru mutatia intr-un punct.

Calitatea evolutiei nu este imbunatatita prin utilizarea operatorului pentru
mutatia fara sens. Desi adreseaza problema amplificarii numarului atributelor active
in clasificatorii din iteratiile Tnaintate, efectul nociv asupra exploatarii nu recomanda
mutatia fara sens pentru aplicatia selectiei atributelor in datele ADN microarray.
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5.6. Evaluarea operatorului pentru mutatia cu
deplasare

Teste analoage au fost utilizate pentru evaluarea impactului mutatiei cu
deplasare asupra evolutiei. Si in acest caz, am apreciat comparativ contributiile
mutatiei intr-un punct si cu deplasare. Am utilizat aceleasi mijloace de vizualizare
pentru a obtine o imagine asupra calitatii evolutiei in cele doua situatii. Rezultatele
obtinute in timpul revizuirii mutatiei cu deplasare sunt prezentate in Fig. 5.18-5.19.

In testele noastre, mutatia cu deplasare s-a dovedit mai eficientd in a
sustine tendinta AG de a pdrasi un optim local si a continua cdutarea unei
alternative. In unele situatii, acuratetea maxima (Fig. 5.18) obtinuta cu mutatia
intr-un punct a fost superioard optimului gasit prin mutatia cu deplasare. De
asemenea, media acuratetei (Fig. 5.19) in populatiile naintate, a fost net superioara
cand a fost utilizat operatorul pentru mutatia intr-un punct.

Mutatia cu deplasare adreseaza cu succes (Fig. 5.20) neajunsul amplificarii
alelelor 1 in seturile de cromozomi din populatiile evoluate. Costurile de performanta
in privinta adaptabilitatii maxime si medii obtinute cu operatorul pentru mutatia cu
deplasare, nu justificd alegerea lui in defavoarea mutatiei intr-un punct.
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Fig. 5.18 - Evolutia acuratetei maxime in abordarea mutatie cu deplasare comparativ cu
mutatia punctuala.
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Fig. 5.20 - Evolutia celui mai adaptat clasificator in trei dintre populatiile initiale, in abordarea
mutatiei cu deplasare.

5.7. Evaluarea operatorului pentru mutatia cu
stergerea unui segment

Intr-un cadru experimental similar, am testat oportunitatea utiliz&rii
operatorului pentru mutatie cu stergerea unui segment de cromozom. Rezultatele
comparative in contrast cu mutatia intr-un punct sunt ilustrate in Fig. 5.21-5.22.
Impotriva asteptarilor noastre, mutatia cu stergerea unui segment de cromozom nu
a sustinut tendinta AG de-a parasi un optim local (Fig. 5.21) mai eficient decat
mutatia intr-un punct. Am remarcat o performanta usor sporita in privinta acuratetei
medii (Fig. 5.22) in generatiile evoluate, comparativ cu mutatia intr-un punct. De
asemenea nici acest operator nu sufera (Fig. 5.23) de problema majora a mutatiei
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intr-un punct, cresterea numarului atributelor considerate de clasificatorii evaluati in
iteratiile Tnaintate.

Desi operatorul pentru mutatia cu stergerea unui segment de cromozom
prezinta avantaje fata de mutatia clasica, avantajul obtinut in explorare nu este
suficient de semnificativ pentru a recomanda aceastda abordare pentru selectarea
atributelor din datele de ADN microarray.
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Fig. 5.22 - Evolutia acuratetei medii in abordarea mutatie cu stergerea unui segment de
cromozom comparativ cu mutatia punctuala.

5.8. Evaluarea operatorului pentru mutatia cu
stergerea unui cromozom

Calitatea evolutiei este influentata pozitiv de operatorul cu stergerea unui
intreg cromozom, comparativ cu situatia utilizarii mutatiei intr-un singur punct.
Tendinta de-a parasi un optim local este deservita in aceeasi masura de cele doua
variante, iar acuratetea maxima (Fig. 5.24) atinsa in timpul evolutiei nu este
afectata. De asemenea, am constatat ca acuratetea medie (Fig. 5.25) in populatiile
evoluate este Tmbunatatita sensibil in contextul mutatiei cu stergerea unui intreg
cromozom. Aceasta abordare nu conduce la cresterea atributelor active (Fig. 5.26)
in seturile de cromozomi din generatiile evoluate, asa cum se intdampld in cazul
mutatiei intr-un punct.

Cu toate acestea, o examinare atentd a evolutiei clasificatorului cel mai
adaptat (Fig. 5.26) releva tendinta AG de-a reveni in acelasi optim local foarte
curand dupa ce o tulburare indusa prin mutatia cu stergerea unui cromozom intreg a
avut loc. Desi prin comparatie cu mutatia clasicd, noul operator se dovedeste
superior, avantajul utilizarii lui pentru selectia atributelor in datele de ADN
microarray este limitat. Mutatia cu stergerea unui cromozom reuseste doar partial
sa raspunda provocarilor acestei cercetari.
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Fig. 5.24

Fig. 5.25 - Evolutia acuratetei medii in abordarea mutatie cu stergerea unui intreg cromozom
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Fig. 5.26 - Evolutia celui mai adaptat clasificator in trei dintre populatiile initiale, in abordarea
mutatiei cu stergerea unui intreg cromozom.
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5.9. Evaluarea operatorului pentru transpozoni

Aspectul calitatii evolutiei la utilizarea operatorului pentru transpozoni este
zugravit de ansamblul ilustratiilor din Fig. 5.27-5.29. Aceasta propunere, deserveste
in mod superior explorarea cu algoritmul genetic propus, in comparatie cu mutatia
intr-un punct. Desi capacitatea AG de-a parasi un optim local este doar partial
afectata, evolutiile acuratetei maxime si medii sunt sustinute de aceasta abordare,
iar numarul genelor active in populatiile inaintate nu creste semnificativ, asa cum se
intampla in cazul mutatiei intr-un singur punct.
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Fig. 5.28 - Evolutia acuratetei medii la utilizarea transpozonilor comparativ cu mutatia
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Fig. 5.29 - Evolutia celui mai adaptat clasificator in trei dintre populatiile initiale, la utilizarea
transpozonilor.

5.10. Evaluarea efectelor cumulate ale DI2 si AAC

Testele efectuate pentru evaluarea metodelor propuse, dominanta
incompletd in cele doud versiuni considerate, operatorul pentru atribuirea aleatorie a
cromozomilor si operatorii pentru mutatie modelati dupa fenomene naturale au
relevat proprietati si impact diferit asupra selectarii atributelor cu algoritmii genetici.

Argumente pro- si contra- utilizarii lor in acest context au fost determinate
pentru majoritatea operatorilor pentru mutatii. Efecte dezirabile au fost observate in
cazurile operatorilor pentru transpozoni si al stergerii unui intreg cromozom. Cu
toate acestea, efectele lor depind semnificativ de sansa ca o mutatie sa apara, care
trebuie determinatd empiric. Nu putem concluziona despre nici unul dintre operatorii
pentru mutatie propusi cd este recomandabila utilizarea lor pentru selectia

BUPT



136 4. Pachetul R dGAselID

atributelor in orice set de date microarray. Putem indemna la testarea lor in
contextul unui experiment similar, pentru evaluarea a priori a efectelor asupra
calitatii evolutiei.

Concluziile noastre sunt diferite in raport cu implementarea dominantei
incomplete si a operatorului pentru atribuirea aleatorie a cromozomilor. Am
remarcat un impact pozitiv important pentru cresterea calitatii evolutiei cu AG
pentru selectarea atributelor in ambele cazuri. In special varianta DI2 a dominantei
incomplete, a demonstrat caracteristici foarte dezirabile pentru finalitatea propusa.
Utilizarea DI2 si AAC au dovedit proprietati care le recomanda fara echivoc pentru
selectarea atributelor din datele de ADN microarray.

Prin urmare, ne propunem sa testam efectul combinat al celor doua
abordari, DI2 si AAC, pentru selectarea atributelor cu AG. Vom utiliza acelasi context
experimental ca si in cazul testarii mutatiilor, AG cu specificatii identice cu o
exceptie: sansa ca o mutatie de orice tip sd apara a fost anulata. In acest cadru,
testam doi algoritmi genetici, unul implementat cu DI2 si AAC, iar celdlalt cu DI1 si
AAC.

Dupa 400 de iteratii, patru dintre populatiile initiale din cele 20 de replicari
ale experimentelor sunt ilustrate in Fig. 5.30 si Fig. 5.31. Evolutiile acuratetei
maxime (Fig. 5.30) relevd doud aspecte extrem de importante. Pe de o parte,
algoritmul cu DI2 si AAC prezinta tendinta de-a parasi un optim local, proprietate
observata ocazional la AG cu DI1 si AAC. Implementarea cu AAC si DI1 reuseste in
marea majoritate a_ replicarilor experimentale efectuate sa atinga o solutie cu
acuratete de 100%. In 19 dintre cele 20 de experimente un grup de atribute cu care
un clasificator discrimineaza perfect intre exemple a fost determinat. Totusi, intr-o
situatie aceasta abordare nu a gasit un astfel de subgrup. Pe aceeasi populatie
initiald, generata din acelasi random seeds AG beneficind de DI2 si AAC a
determinat un subgrup de atribute care permit clasificarea cu o acuratete de 100%.

In ceea ce priveste evolutia acuratetei medii in populatie (Fig. 5.31) pe 400
de generatii, remarcam o usoara superioritate a implementarii cu DI1. Acest aspect
a fost observat si la compararea directa a celor doua variante de dominanta
incompleta (Fig. 5.9), dar introducerea AAC amelioreaza sensibil cuantumul acestei
diferente. Tendinta sporitda de-a parasi un optim local in favoarea explorarii de noi
solutii observatda cu DI2 si AAC, inclina balanta in aceasta directie, in ciuda
avantajului minor al acuratetei medii in populatiile Tnhaintate obtinut cu metoda
alternativa.

Cele mai selectate 5 gene in fiecare dintre cele doud abordari sunt
prezentate in tabelul 5.7. Rezultatele obtinute prin ambele metode sunt consistente
si se intersecteaza. Prezenta grupata a probelor pentru "ABL proto-oncogene 1, non-
receptor tyrosine kinase" si selectarea "CD52 molecule", implicatéa in leucemia
limfocitara cronica, subliniaza validitatea metodei.
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Fig. 5.30 - Evolutia acuratetei maxime la utilizarea DI2 plus AAC comparativ cu DI1 combinat

cu AAC.
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Fig. 5.31 - Evolutia acuratetei medii la utilizarea DI2 plus AAC comparativ cu DI1 combinat cu

AAC.
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Tabel 5.7 - Atributele selectate cu AG

Nr. AG cu DI2 si AAC AG cu DIl si AAC
Affymetrix ID Gene ID Affymetrix ID Gene ID
1 $°39730_at" "ABL proto-oncogene $°39730_at" "ABL proto-oncogene
1, non-receptor tyrosine 1, non-receptor tyrosine
kinase" kinase"
2 $°1636_g_at’ "ABL proto-oncogene $°1635_at * "ABL proto-oncogene
1, non-receptor tyrosine 1, non-receptor tyrosine
kinase" kinase"
3 $'1635_at * "ABL proto-oncogene $'38052_at" "coagulation factor
1, non-receptor tyrosine XIII A chain"
kinase"
4 '34210_at’ "CD52 molecule" $'1635_at" "ABL proto-oncogene
1, non-receptor tyrosine
kinase"
5 $'39338_at" "S100 calcium binding $'38385_at" "destrin (actin
protein A10" depolymerizing factor)"

5.11. Concluzie

1) Modelul dominantei incomplete

Modalitatea de mapare a genotipului la fenotip propusda de noi sustine
evolutia in algoritmii genetici utilizati pentru selectarea atributelor din datele de ADN
microarray. Modelul propus de noi, este inspirat dintr-un fenomen care
fundamenteaza evolutia naturala, dominanta incompleta. Ne putem astepta asadar,
ca modelarea unui fenomen atat de intim legat de evolutia naturald sa-si
dovedeasca eficienta intr-o gama larga de aplicatii in care selectarea atributelor este
un imperativ.

Implementarea elitismului la nivelul indivizilor in modelarea dominantei
incomplete adreseaza problema convergentei AG intr-un optim local. Am constatat
ca DI2 avantajeaza explorarea cu efecte pozitive asupra selectarii atributelor.
Rezultatele incurajatoare obtinute in comparatia dintre abordarile DI1 si DI2
subliniaza ameliorarea obtinuta prin a doua abordare.

2) Operatorul pentru atribuirea aleatorie a cromozomilor

Noul operator pentru atribuirea aleatorie a cromozomilor sprijina
diversitatea genetica in generatiile Tnaintate si sustine evolutia spre solutii
superioare. Acuratetea maxima atinsa cu utilizarea operatorului AAC a fost
consecvent de 100%. Comparativ, in lipsa operatorului AAC, acuratete perfecta a
fost obtinuta in doar jumatate dintre replicari. Putem concluziona cd@ operatorul
influenteaza benefic relatia dintre explorare si exploatare in AG testat. De
asemenea, intr-o anumitd masura, introducerea atribuirii aleatorii a cromozomilor
imprima o capacitate moderatd de-a parasi un optim local in favoarea descoperirii
unei solutii noi. AG cu un singur cromozom are tendinta de-a converge mai rapid
spre un optim local si nu are capacitatea de-a se indrepta inspre o alternativa odata
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ce o solutie satisfacatoare a fost gasita. Datoritd acestor proprietati, implementarea
cu cromozomi multipli si AAC este mai potrivita pentru studiile de selectare ale
atributelor in general si cu date ADN microarray in particular. In acest context, ne
intereseaza atributele reprezentate in generatiile Tnaintate in defavoarea unei
combinatii particulare de gene care discrimineaza eficient clasele. Numeroase
combinatii de atribute care realizeaza discriminarea perfectda intre clase pot fi
determinate. Insa o parte semnificativa dintre aceste gene sunt exprimate
consecutiv unor fenomene secundare si nu reprezintd o cauzalitate cu contextul
analizat. Calitatea evolutie obtinute cu AAC sprijind in mod evident aceasta
finalitate. Intersectia sporita a atributelor selectate in replicari succesive reduce
numarul repetitiilor necesare pentru a obtine rezultate consistente si interpretabile.

3) Operatorii pentru mutatii

Operatorii propusi pentru mutatii adreseaza o problema majora a mutatiei
intr-un punct. La selectia atributelor din genotipuri voluminoase, cu putine alele
active, mutatia intr-un punct are tendinta de-a activa un numar mare de alele, efect
vizibil in special in generatiile evoluate. Acest efect este defavorabil descoperirii unui
sub-grup limitat de atribute importante. O sansa mare ca o mutatie intr-un punct sa
apara amplifica acest efect si are un efect distructiv asupra exploatarii, in timp ce o
rata prea redusd a mutatiilor intr-un punct, nu avantajeaza suficient explorarea.
Rata ideala de aparitie a fiecarui tip de mutatie depinde de setul de date analizat si
trebuie determinatad in preambulul experimentelor de baza. Nici una dintre mutatiile
propuse nu afecteaza in mod spectaculos calitatea evolutiei, dar toate variantele
conserva numarul genelor active in clasificatorii evoluati, aspect foarte important
pentru o selectare de calitate a atributelor esentiale. In plus, trei dintre propuneri
avantajeaza evolutia acuratetei medii. Valori empirice corect determinate, in special
pentru mutatia cu stergerea unui intreg cromozom si a transpozonilor, pot afecta
pozitiv calitatea evolutiei unui AG intr-un context similar.

4) Impactul cumulativ al abordarilor propuse

Evaluarea evolutiilor comparative la utilizarea AAC cu fiecare dintre cele
doua versiuni de dominanta incompleta au relevat avantaje semnificative in
utilizarea combinatiei DI2 si AAC. Consideram cd aceastd abordare, creeaza
premisele pentru rezultatele superioare in selectia atributelor cu algoritmi genetici
din datele de ADN microarray si este metoda de electie pentru aceasta finalitate.
Utilizarea in plus a unuia dintre operatorii propusi pentru mutatie, trebuie decisa
dupa evaluarea in prealabil al efectelor asupra evolutiei pentru setul de date analizat
si stabilirea empirica a sansei ca o mutatie sa apara.
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Activitatea de cercetare desfasurata in cadrul tezei de doctorat s-a
concentrat pe imbunatatirea metodelor de inteligenta artificiala care sustin analiza
genetica cu tehnologia ADN microarray. Studiul s-a concretizat in abordarea cu un
algoritm evolutionist a problematicii selectarii atributelor in acest context de
cercetare. Am analizat in detaliu elemente de geneticd, in lumina progreselor
recente din biologie, pentru a surprinde si modela mai fidel principiile care asigura
evolutia naturald, in inteligenta artificiala.

Cercetarea noastra s-a concretizat Tn modelarea unor principii care stau la
baza evolutiei naturale si inserarea lor in algoritmii genetici cu scopul ameliorarii
performantei lor pentru finalitatea selectarii atributelor. Rezultatul este elaborarea
unui algoritm genetic diploid fundamentat pe modelul dominantei incomplete si
beneficind de un nou operator pentru recombinari, fasonat dupa fenomenul
atribuirii aleatorii a cromozomilor in meioza.

Pe parcursul elaborarii tezei de doctorat, am studiat si implementat modele
de aparitie a mutatiilor larg tratate in geneticd si am testat impactul asupra
evolutiei unui algoritm genetic afectat de aceste fenomene.

Pachetul software dGAselID, care include implementarile modelelor
evolutiei naturale considerate si testate este integrat in R si Bioconductor, accesibil
unei comunitati dezvoltate de specialisti in analiza geneticd pentru testare si
utilizare.

Fenomenele cercetate si modelate sunt testate pe parcursul a miliarde de
ani de evolutie naturald, iar rezultatele testarii influentei lor asupra selectarii
atributelor in analiza genetica valideaza valoarea lor in acest scop. Generalitatea
acestor principii si flexibilitatea algoritmilor genetici in a aborda diferite probleme de
optimizare si selectare a atributelor ne indreptatesc sa prevedem utilitatea metodei
propuse de noi in situatii variate, depadsind cadrul examinarii datelor de ADN
microarray sau al analizei genetice.

6.1. Observatii finale

Modelul dominantei incomplete din evolutia naturala a fost implementat
cu succes pentru a adresa problema maparii genotipului la fenotip in algoritmii
genetici diploizi. Modelul elaborat reprezinta o alternativa la constrangerile impuse
de abordarea clasica, definirea unei scheme de dominare specifice si restrictive.
Testele efectuate au evidentiat impactul pozitiv al acestei abordari asupra evolutiei
AG diploid, angajat in selectarea atributelor din date microarray. Am dezvoltat si
testat doud versiuni DI1 si DI2, diferite in privinta modului de selectie al indivizilor
care persistd in generatia succesiva. Ambele variante sustin cu succes evolutia, dar
particularitatile diferite le recomanda pentru cadre de cercetare felurite. In contextul
analizei datelor ADN microarray, experimentele noastre au evidentiat superioritatea
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metodei DI2, care ofera un raport foarte dezirabil intre explorarea si exploatarea cu
algoritmul genetic.

Diversitatea genetica este sustinuta in evolutia naturala prin doua fenomene
care au loc in timpul meiozei. Unul dintre acestea, intitulat crossing-over, a fost pe
larg utilizat In multiple implementari de algoritmi genetici. Al doilea fenomen care
sustine variabilitatea genetica in naturd, atribuirea aleatorie a cromozomilor, a fost
trecut cu vederea in elaborarea algoritmilor evolutionisti. Operatorul AAC,
conceput in timpul elaborarii tezei de doctorat, modeleaza fenomenul omonim din
meioza. Testele efectuate confirma valoarea operatorului in sustinerea explorarii pe
parcursul evolutiei AG. Experimentele efectuate valideaza oportunitatea introducerii
acestui operator in analiza datelor ADN microarray. Generalitatea fenomenului
modelat ne indreptateste sa consideram ca operatorul conceput de noi isi va gasi
utilitatea n aplicatii multiple, din domenii variate, care angajeaza algoritmii genetici.

in general, rata recombindrilor este stabilitd in algoritmii genetici cu un
argument pentru sansa ca o recombinare sa apara. Am ajustat rata recombinarilor
indirect, prin defalcarea genomului intr-un numar ajustabil de cromozomi cu
dimensiuni diferite, dupa modelul oferit de genetica umand. Testele noastre au
demonstrat un impact pozitiv substantial al acestei metode in selectarea atributelor
cu date ADN microarray. Putem prevedea o influenta foarte valoroasa a acestei
abordari in cazul chip-urilor microarray care pot fi adaptate de catre cercetator
pentru o cercetare particulara.

Am modelat si implementate cateva fenomene care duc la aparitia unor
tipuri diferite de mutatii in genetica umana. Propunerile noastre au adresat cu
succes problema amplificarii numarului alelelor 1 in seturile de cromozomi,
consecutiv utilizarii mutatiei punctuale. Testele noastre au evidentiat proprietatile
fiecarui operator in parte. Am discutat impactul lor in selectarea atributelor din
datele de ADN microarray si am determinat variantele cele mai avantajoase. Toti
operatorii propusi au fost implementati in pachetul software dGAselID, deoarece
contexte diferite de cercetare, din analiza genetica sau alt domeniu, pot fi
avantajate de un operator sau altul.

Dupa evaluarea de ansamblu a rezultatelor obtinute in timpul testarilor
efectuate, am concluzionat ca abordarea de electie pentru selectarea unui sub-grup
de atribute, care poate eventual oferi o explicatie cauzald pentru o anumitd
patologie, din datele microarray analizate este algoritmul genetic diploid cu un
numar multiplu de cromozomi, dominanta incompleta in varianta DI2 si
beneficiind de operatorul pentru atribuirea aleatorie a cromozomilor.

6.2. Contributii personale

Pentru realizarea metodei propuse, am studiat fenomene care
fundamenteaza evolutia naturalda. Am pornit de la premiza ca, principiile care sustin
evolutia naturald sunt validate de succesul pe parcursul a miliarde de ani. Elucidarea
acestor legi si implementarea lor in algoritmii evolutionisti va continua sa amelioreze
metodele existente si vor impulsiona conceperea de abordari noi.

Dominanta incompleta. Modelul propus, prezentata in subcapitolul 3.3,
reprezintd o alternativa la definirea unei scheme de dominantd, particulare unui
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cadru individual, pentru maparea genotipului la fenotip in implementarea
algoritmilor genetici diploizi. Pe parcursul dezvoltarii experimentelor s-a dovedit utila
elaborarea a doud variante, DI1 si DI2, cu proprietdti semnificativ diferite si
aplicabile de electie in contexte diferite. Experimentele efectuate recomanda
implementarea DI2 in cazul selectdrii atributelor in datele ADN microarray.

Operatorul pentru atribuirea aleatorie a cromozomilor (AAC).
Discutat in subcapitolul 3.4, operatorul propus modeleaza un fenomen care sustine
diversitatea genetica si are loc in timpul meiozei. Testele efectuate confirma
utilitatea implementarii acestui model in algoritmii genetici.

Pachetul software dGAselID. Perfect integrat in R si Bioconductor,
pachetul dGAselID faciliteaza utilizarea metodei propuse pentru selectarea
atributelor in contextul analizei genetice si alte domenii de cercetare. Metoda este
astfel accesibila unei comunitati foarte diverse de investigatori din mediul academic.

Alternative la mutatia punctuala. Am modelat si evaluat impactul unor
operatori pentru mutatii in analiza datelor ADN microarray. Operatorii pentru mutatii
implementati in pachetul software dGAselID sunt:

e Operatorul pentru mutatia fara sens,

e Operatorul pentru mutatia cu deplasare,

e Operatorul pentru mutatia cu stergerea unui segment,
e Operatorul pentru mutatia stergerea unui cromozom,
e Operatorul pentru mutatia de tip transpozon.

Variantele testate adreseaza tendinta de-a amplifica numarul atributelor
considerate in generatiile Tnaintate, dar prezinta si dezavantaje. Operatorii pentru
mutatia cu stergerea unui intreg cromozom si mutatia modelata dupa transpozoni
s-au dovedit avantajoase pentru analiza datelor studiate.

6.3. Perspectiva de dezvoltare

Pentru viitor, ne propunem urmatoarele directii de dezvoltare a directiilor
urmate pe parcursul realizarii tezei de doctorat:

e testarea efectului separarii genomului intr-un numar variabil de cromozomi
in selectarea atributelor din date ADN microarray cu biochip-uri adaptabile
unei cercetari particulare,

e evaluarea modelului dominantei incomplete asupra evolutiei algoritmilor
genetici angajati pentru selectarea atributelor din date apartinand altor
domenii de cercetare, in afara spectrului analizei genetice,

e validarea operatorului AAC in algoritmii genetici implicati in problematici
variate, din domenii diferite de investigare,

e elaborarea unui operator pentru mutatii mai eficient in sustinerea evolutiei
AG pentru selectarea atributelor din date microarray.
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