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Resumo

Introdugio: Nas tltimas décadas, o cAncer ganhou uma dimensio maior, convertendo-se em um evidente problema
de satide publica mundial. A Organizacao Mundial da Satde estimou que, no ano 2030, podem-se esperar 27 milhées
de casos incidentes de cAncer e 17 milhoes de mortes por cAncer. Frente a esse cendrio alarmante, a mineragio de dados
traz métodos e ferramentas capazes de auxiliar na construgio de conhecimentos mais incisivos sobre o cAncer. Objetivo:
Este trabalho tem por objetivo aplicar cinco métodos tradicionais da mineragio de dados 4 base de dados NCI60,
construida com dados oriundos de experimentos de microarray, com niveis de expressio de 1.000 genes agrupados
em nove classes de cAncer. Método: Foram utilizados neste trabalho os métodos J48, Random Forest, PART, IBK
e Naive Bayes, pertencentes ao ambiente Weka, bem tradicionais na mineragio de dados. Devido ao baixo nimero
de registros para determinadas classes, utilizou-se, na validagio dos resultados obtidos pelos classificadores, o 3-fold
cross validation. Resultados: O classificador que obteve a melhor precisao foi o IBK, enquanto os classificadores J48 ¢
PART conseguiram diminuir o conjunto de genes drasticamente, construindo conhecimento de alto nivel na forma de
drvores ou regras. Conclusao: Os resultados obtidos neste trabalho podem ser utilizados como ferramentas que visam
a auxiliar no enfrentamento do cincer, podendo ser utilizadas na classificagio de novos casos ou para se conhecer, cada
vez mais, as relacdes gene/gene e gene/cancer.
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INTRODUCAO

Nas tltimas décadas, o cAncer ganhou uma dimensao
maior, convertendo-se em um evidente problema de
satide publica mundial. A Organizacio Mundial da Satude
(OMS) estimou que, no ano 2030, podem-se esperar
27 milhées de casos incidentes de cAncer, 17 milhées
de mortes por cincer e 75 milhées de pessoas vivas,
anualmente, com cincer'.

No Brasil, as estimativas para o ano de 2012, que
também sio vilidas para o ano de 2013, apontam a
ocorréncia de aproximadamente 518.510 novos casos
de cancer, incluindo os casos de pele nio melanoma,
reforcando a magnitude do problema do cAncer no pais'.

A prevengio e o controle do cAncer precisam adquirir
o mesmo foco € a mesma aten¢io que a drea de servigos
assistenciais, pois, quando o ntimero de novos casos
aumentar de forma rdpida, nao haverd recursos suficientes
para dar conta das necessidades de diagndstico, tratamento
e acompanhamento. Entdo mais e mais pessoas terdo cAncer
e correrdo o risco de morrer prematuramente por causa da
doenga. As consequéncias poderio ser devastadoras nos
aspectos social e econdmico. O cincer pode se tornar um
grande obstdculo para o desenvolvimento socioecondmico
de paises emergentes como o Brasil'.

Frente a esse cendrio alarmante, a minera¢io de dados
(MD) traz métodos e ferramentas capazes de auxiliar
na construgio de conhecimentos mais incisivos sobre
o cincer, que podem, seguramente, complementar os
conhecimentos jd existentes sobre esse mal.

A MD, ou também chamada de daza mining, é o
processo de descoberta automadtica de informagdes tteis
em grandes depdsitos de dados. As técnicas de MD sio
organizadas para agir sobre grandes aglomerados de dados
com o intuito de descobrir padrées ou regras tteis que
poderiam, de alguma forma, permanecer ignorados?.
Em outras palavras, a MD refere-se as atividades que
analisam os dados, descobrem problemas e oportunidades
ocultos em seus relacionamentos, constroem modelos
computacionais com base nessas descobertas e, entio,
utilizam esses modelos para prever determinado
comportamento, exigindo a minima intervencio do
usudrio final®. Os processos de MD focam na aplicagio de
técnicas estatisticas e de inteligéncia artificial para a andlise
interativa dos dados, visando 2 identificagio de padroes
de comportamento, tendéncias ou predigao®.

Ao aplicar métodos computacionais, como os oriundos
da MD, a dados bioldgicos ou médicos, constroem-se
aplicacoes na drea de conhecimento conhecida como
Bioinformadtica ou Biologia Computacional. Ela abrange
a aquisi¢do, o processamento, 0 armazenamento, a
distribuicdo, a andlise e a interpretagio da informagao
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biolégica ou médica. Por meio da combinacio de
procedimentos ¢ técnicas advindos da Matemdtica,
Estatistica ¢ Ciéncia da Computacio, sao elaborados
métodos e ferramentas que auxiliam na compreensao do
significado biolégico representado nos dados gendmicos’.

Essas aplicagdes bioinformdticas estdo ganhando
espaco no meio biolégico e médico, principalmente na
manipulagio e andlise de dados oriundos de experimentos
de microarray. Em alguns trabalhos, conforme citado a
seguir, foram aplicados métodos computacionais, tais
como: redes neurais artificiais, regras ﬁ¢zzy, Support Vector
Machines (SVM), entre outros, na classificacio de amostras
oriundas de microarray.

Foi apresentado por Schaefer et al.® um classificador
baseado em regras fuzzy o qual foi aplicado com sucesso em
dados de expressao génica. O classificador é formado por
um conjunto de regras do tipo IF-THEN e foi aplicado
em quatro datasets relacionados aos cinceres de célon e
ovério, além de leucemia e linfoma, obtendo taxas de
classificagio médias de 81,85%.

Foi proposto por Wutao Chen et al.” um classificador
utilizando virias redes neurais artificiais. O classificador
proposto foi aplicado em datasets contendo niveis
de expressio génica oriundos de experimentos de
microarray de leucemia. Os resultados obtidos foram
animadores, mostrando que, devido & complexidade dos
dados oriundos de microarray, uma simples rede neural
artificial nao consegue prover boas taxas de classificagio.
O conjunto de redes neurais obteve taxas de classificagio
médias de 93,27%.

Uma caracteristica marcante dos dados oriundos de
experimentos de microarray é a sua alta dimensionalidade.
Dessa forma, este trabalho utiliza um método chamado
locality preserving projections (LPP), a fim de reduzir a
dimensionalidade desses datasets e prover a selegio de
caracteristicas que sejam realmente importantes na tarefa
de classificacdo. Esse método foi aplicado em sete datasets,
sio eles: ALL-AML-3, ALL-AML-4, GCM, TR41,
PROSTATE, DLBCL e BRAINI1, obtendo taxas de
classificagio médias de 90,98% para todos os sete datasets®.

Foi proposto por Vecchiola et al.” um novo ambiente
de aprendizado de mdquina que utiliza aprendizado
coevolutivo, baseado em feature set partitioning na
classificacio de dados oriundos de expressio génica. Foram
utilizados dois datasets, BRCA (breast cancer gene profiles)
e o Prostate, obtendo taxas de classificacio médias de 98%
e 70%, respectivamente.

No trabalho proposto por Su Liangliang et al.', foi
apresentado um classificador que utiliza matrizes de
adjacéncias espectrais na obtengio de autovetores que sio
utilizados como parAmetros de entrada em SVM e também
para o K-NN (k-nearest neighbor). Esse ambiente hibrido,



formado pela SVM e pelo KNN, foi aplicado em dazasets
com dados relacionados a ciAncer de célon e préstata, e
obteve taxas de classificagio médias de 94,35% e 89,7%,
respectivamente.

Foi apresentado por Ghorai et al."" um classificador
chamado nonparallel plane proximal classifier (NPPC),
que foi aplicado na classificagio de dados oriundos de
experimentos de microarray. O método foi aplicado em
sete datasets relacionados ao ciAncer. Sio eles: leucemia
(ALL-AML), cancer de célon, lingua, mama, figado e
prostata, além de leucemia, obtendo taxas de classificagao
médias de 89,81%.

Seguindo a mesma direcio desses trabalhos, este
trabalho tem por objetivo aplicar cinco métodos
tradicionais da MD 2 base de dados NCI60 construida
com dados oriundos de experimentos de microarray, com
niveis de expressao de 1.000 genes agrupados em nove
classes de cancer.

METODO

Serdo apresentados aqui informacées sobre os
microarrays; descricao da base de dados NCI60; e os
métodos computacionais da MD aplicados neste trabalho.

O microarray de DNA é uma metodologia utilizada
para comparar a expressio de um grande ntiimero de
genes simultaneamente. Essa técnica emprega arranjos
(arrays) que contém uma grande quantidade de genes
distribuidos por um brago robdtico de forma ordenada
sobre placas de vidro. As sondas podem ser conjuntos de
DNA complementar de fita simples (cDNAs) gerados a
partir de células ou tecido em duas situagoes diferentes.
Os resultados sdo produzidos sob a forma de diferentes
intensidades de fluorescéncia que sdo captadas por
microscopia a laser em fun¢do dos diferentes niveis de
expressdo de cada gene'?.

A imagem dos pontos fluorescentes ¢ processada por
meio de métodos computacionais com o objetivo de
calcular a intensidade obtida para cada spoz. A tecnologia de
microarrays nao fornece apenas informacées sobre a fungio
de genes andnimos, mas também constitui uma ferramenta
indispensdvel para estudos globais de expressao génica'®.

O microarray é uma tecnologia que nos fornece a
possibilidade de criar conjuntos de dados de informacio
molecular para representar muitos sistemas de interesse
biolégico ou clinico. Esses perfis de expressio génica sdo
usados como contetido em grande escala para que possam
ser analisados’®. Um exemplo desses perfis génicos é a
base NCI60". Essa base de dados faz parte do NCI60
Cancer Microarray Project, advindo da colaboragio entre
o laboratério Brown/Bolstein, do grupo John Weinstiens
do Laboratory of Molecular Pharmacology e do Laboratory of
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Developmental Therapeutics, ambos pertencentes ao National
Cancer Institute, nos Estados Unidos da América (EUA).

Para a constru¢io dessa base, foram utilizados
microarrays de cDNA para buscar expressdes génicas de
aproximadamente 8.000 genes distintos. Esses genes sio
oriundos de 61 linhagens celulares e foram classificados em
nove classes de cancer: (C)) mama, (C)) sistema nervoso
central, (C,) cdlon, (C)) leucemia, (C,) melanoma, (C)
pulmao, (C)) ovério, (C,) renal e (C,) células reprodutivas.
Os indices C , onde 7 varia de [1..9] referem-se ao c6digo
utilizado para representar cada classe na base de dados.
O namero de ocorréncias de cada classe é dado a seguir:
mama (7), sistema nervoso central (6), célon (7), leucemia
(6), melanoma (8), pulmio (9), ovério (6), renal (8) e
células reprodutivas (4), totalizando 61 amostras®.

No trabalho de Ooi e Tan!® foi realizado um
pré-processamento, no qual foram excluidos genes
que estavam em spozs invélidos, de controle e vazios,
totalizando 6.176 genes. Finalmente, partindo dos 6.176
genes pré-processados, Ooi e Tan chegaram a um daraser
reduzido contendo 1.000 genes, os quais apresentaram os
maiores valores de desvio-padrao na base NCI60. Esses
genes foram indexados de 1 a 1.000.

A Tabela 1 apresenta uma visio geral da base NCI60,
composta pela expressio de 1.000 genes (colunas),
medida para 61 amostras de células (linhas), sendo que
cada amostra é classificada em uma das nove classes de
cancer citadas anteriormente (tltima coluna). Os dados
de expressdo génica sio valores do tipo ponto flutuante
que podem assumir valores negativos ou positivos, sendo
obtidos através das intensidades dos pontos fluorescentes
obtidos no microarray.

A base de dados NCI60 possui uma caracteristica
que a faz desafiadora para os métodos tradicionais
da MD. Essa caracteristica estd relacionada a sua alta
dimensionalidade; isto é, ao elevado niimero de atributos
(1.000) que a mesma possui. Além disso, ela possui um
nimero muito baixo de registros (61). Segundo Xu etal.",
¢ muito dificil propor regras ou critérios na determinagio
de um conjunto de genes que sejam discriminantes no
diagndstico de doengas, especialmente quando as bases de
dados estudadas possuem um elevado nimero de classes,
como a base NCI60.

Os métodos computacionais utilizados neste trabalho
fazem parte do ambiente Weka que permite manipular
conjuntos de dados de diversos dominios desde que
estejam no formato *. ARFE. Esse ambiente possui vérios
métodos computacionais da MD e foi desenvolvido na
University of Waikato em Waikato na Nova Zelandia.

Foram utilizados neste trabalho os métodos J48,
Random Forest, PART, IBK e Naive Bayes, bem
tradicionais na MD.
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Tabela 1. Viséo geral da base NCI40 reduzida utilizada nos experimentos de Ooi e Tan'®

Expressé ~
Amostra GI:::STO E)éper::s;o
1
2
3
60
61

O classificador J48 ¢ uma implementagio escrita em
Java do algoritmo C4.5, presente na ferramenta de MD
Weka. O C4.5 ¢ um algoritmo utilizado na geracio de
drvores de decisdo e foi proposto por J. R. Quinlan, no
livro "C4.5: Programs for Machine Learning" em 1993.
Esse algoritmo ¢ uma extensio do algoritmo ID3 e suas
drvores de decisdo geradas sdo utilizadas em tarefas de
classificacio.

O método Random Forest ¢ um classificador do tipo
comité ou "ensemble" e é constituido de vdrias drvores de
decisdo. Cada uma dessas drvores de decisio dd um voto
que indica sua decisdo sobre a classe & qual pertencerd um
determinado objeto. O objeto entdo pertencerd A classe
que obtiver o maior nimero de votos. O algoritmo de
Random Forest foi desenvolvido por L. Breiman em 2001
e foi publicado no periédico Machine Learning.

O algoritmo PART produz um conjunto de regras
do tipo IF-THEN a partir de uma drvore de decisio
construida através do J48 (algoritmo C4.5). Ele foi
proposto por Eibe Frank e Ian H. Witten em 1998 no
trabalho: "Generating Accurate Rule Sets Without Global
Optimization”.

O algoritmo IBK é uma versiao do algoritmo de
clusterizagao k-NN (k-nearest neighbor) utilizado em
tarefas de clusterizacdo. Esse método representa cada
instdncia como um ponto de dado em um espaco
d-dimensional, onde d é o niimero de atributos. Dada
uma nova instincia, calcula-se a sua proximidade com o
resto dos pontos de dados no conjunto de treinamento,
usando medidas de proximidade, tais como a distdncia
euclidiana. Os £ vizinhos mais préximos de uma instancia
z sio classificados como sendo da mesma classe de z.

Os classificadores Bayesianos sio fundamentados no
teorema de Bayes e utilizam fundamentos de probabilidade
condicional na tarefa de classificagio. Dessa forma, eles
calculam a probabilidade de uma instincia pertencer a
cada uma das classes pré-determinadas, pertencendo essa
instincia a classe que obteve a maior probabilidade apés
a aplicacao do teorema de Bayes.
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Devido ao baixo nimero de registros para determinadas
classes, foi utilizado, na validagio dos resultados obtidos
pelos classificadores, o 3-fold cross validation. Essa
validagio divide a base de dados em trés partes, em que
duas partes sero utilizadas para treinamento e uma para
teste. A precisio final do classificador é dada pela média
das avaliagoes obtidas em cada uma das composigoes.

Para cada um dos métodos pertencentes ao Weka, a
saida é dada na forma de uma matriz de confusio e, a partir
dessa matriz, sio calculados os valores de sensibilidade
e especificidade. Esses valores sio frequentemente
utilizados em dominios médicos e foram extraidos do
trabalho proposto por Lopes et al.’®. As equagdes 1 ¢
2 ilustram como sio calculados esses dois valores: (1)
Sensibilidade = VerdadeiroPositivo + (VerdadeiroPositivo
+ FalsoNegativo); (2) Especificidade = VerdadeiroNegativo
+ (VerdadeiroNegativo + FalsoPositivo). De posse desses
dois valores, a avaliagio final de um classificador é dada

pela sua multiplicagio. A Equacio 3 ilustra esse cdlculo:
(3) Score = Sensibilidade * Especificidade.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 2 ilustra as precisées de classificagio obtidas
para os métodos J48, Random Forest, PART, IBK e Naive
Bayes, analisando cada uma das nove classes de cincer
separadamente.

Os valores mostrados na Tabela 2 foram calculados
utilizando as equagoes 1, 2 e 3, e correspondem ao score
obtido por cada método. O score é calculado através
da muldplicagio dos valores obtidos de sensibilidade e
especificidade. Quanto maior o valor de sensibilidade ¢
especificidade, maior o score. E importante salientar que
para um determinado método obter um alto valor de score,
é necessdrio que os valores encontrados para sensibilidade
e especificidade sejam altos. Se apenas um deles for baixo,
obrigatoriamente o score também serd baixo.

Analisando classe a classe, pode-se perceber que o
classificador que melhor classificou as amostras foi o IBK,
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Tabela 2. Valores de score obtidos pelos cinco métodos analisados em cada uma das nove classes de cancer analisadas, calculados utilizando

a equacdo 3

Métodos G C, C; C,
J48 0,59 0,64 0,85 0,77
Random Forest 0,51 0,71 0,78 0,82
PART 0,55 0,74 0,83 0,79
IBK 0,63 0,62 0,98 0,82

Naive Bayes 0,59 0,5 0,79 0,74
Média simples

Desvio-padréao

obtendo os melhores resultados nas classes C, (mama),
C, (cdlon), C, (leucemia), C, (melanoma) e C, (células
reprodutivas). Além disso, foi o segundo melhor para
as classes C, (pulmao) e C; (renal). Isto ¢, nao ficou em
primeiro ou segundo lugar somente para as classes C,
(sistema nervoso central) e C, (ovirio).

Ao analisar a precisio média obtida nas nove classes,
o resultado obtido na andlise anterior se repete, tendo
como melhor método de classificagio o IBK, seguido pelo
Random Forest e pelo Naive Bayes.

Ainda com relacio a Tabela 2, percebe-se que algumas
classes de cAncer sao mais facilmente classificadas, obtendo,
assim, melhores valores de sensibilidade e especificidade, e
consequentemente maiores valores de score. Analisando a
média obtida por todos os classificadores para cada uma
das classes, percebe-se que a classe C, (cdlon) é a mais
facil de ser classificada, com score de 0,846 ou 84,6% de
classificagdes corretas. As segundas melhores foram as
classes C, (leucemia) e C, (melanoma) com score de 0,788
ou 78,8%. O pior valor de score foi obtido para a classe
C7 (ovério), obtendo valor médio de 0,426 ou 42,6%.

Outro ponto a ser elucidado refere-se aos baixos valores
de desvio-padrio encontrados por classe, mostrando baixas
discrepancias entre os valores obtidos para os métodos
analisados para cada uma das classes analisadas.

O conhecimento gerado por um classificador
¢ tao importante quanto a sua precisio, sendo de
suma importincia para o especialista, pois auxilia no
entendimento de quais caracteristicas sio importantes
para a resolugio do problema em si. E importante nio
s6 escolher um classificador que tenha altos valores de
classificagio, mas também um que possa mostrar quais sao
os genes que estao relacionados com determinadas classes
de cAncer. Por exemplo, é tdo (ou até mais) importante que
um classificador informe que os genes X, Y ¢ Z estejam
relacionados ao cancer K, do que somente altas taxas de
classificagao.

De todos os métodos analisados nesta pesquisa,
somente o J48 e o PART geram conhecimento de alto

Média

G Ce G G G método
0,67 0,49 0,38 0,45 0,62 0,60
0,82 0,64 0,4 0,5 0,62 0,64
0,70 0,45 0,48 0,35 0,49 0,59
0,94 0,54 0,37 0,56 0,72 0,68
0,81 0,49 0,5 0,75 0,62 0,64

0,574 | 0,642 | 0,846 | 0,788 0,788 | 0,522 | 0,426 A 0,522 | 0,614
0,045 | 0,093 | 0,080 | 0,034 0,107 | 0,073 | 0,059 | 0,148 | 0,035

nivel como saida. Todos os demais sao classificadores do
tipo “caixa-preta” ou black-box, onde ¢ fornecida como
input a amostra, e o classificador fornece como output a
classe a qual aquela amostra pertence.

A Tabela 3 traz as regras geradas pelo PART, com uma
regra do tipo IF-THEN para cada uma das nove classes de
cAncer. J4 a Tabela 4 traz importantes informagées sobre
os 21 genes selecionados pelos classificadores J48 ¢ PART,,
além de informacées sobre o niimero de acesso desses
genes no GenBank e também sua anotagio. De posse
do nimero de acesso do GenBank, vdrias informagées
podem ser obtidas com relacdo a um determinado gene,
utilizando o portal do GenBank dentro do National Center
for Biotechnology Information (NCBI).

A 4rvore de decisio gerada pelo J48 possui tamanho
25, possuindo 13 niveis e é composta por 12 genes
distintos. Foram fornecidos, para o método J48, os niveis
de expressio de 1.000 genes. Esse método mostrou que
para classificar uma nova amostra de expressio génica, em
uma das nove classes de cAncer analisadas, precisam-se de
apenas 12 genes. Isto é, 988 genes ou 98,8% dos genes
analisados nio sio importantes para a classificagio em
uma das nove classes de cAncer.

Na construcio da drvore de decisio, o J48 utiliza os
atributos mais significativos, selecionando-os e utilizando
conceitos de entropia, ganho de informagio, entre outros.
A drvore de decisdo gerada correlaciona os atributos
selecionados utilizando os operadores matemdticos <
(menor ou igual) e > (maior). Dessa forma se, por exemplo,
o nivel de expressao do Gene320, que possui niimero de
acesso no GenBank igual a [5':W90268,3":W90593],
for menor ou igual a -0,917228; ¢ o nivel de expressio
do Gene7, que possui nimero de acesso no GenBank
igual a [5":AA055721,3":AA055664], for menor ou igual
a 0,286123, entiao a amostra ¢é classificada como sendo
classe C, (leucemia). Se o nivel de expressiao do Gene320
¢ menor ou igual a -0,917228 ¢ o nivel de expressio do
Gene7 for maior do que 0,286123, entdo a amostra ¢
classificada como sendo classe C, (células reprodutivas).
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Essa anilise pode ser expandida para todos os demais
ramos da drvore de deciséo.

Pode-se perceber que as regras geradas pelo PART sao
pequenas, com tamanho médio de 2,22 genes/regra. As
menores regras foram geradas para as classes C7 (ovério) e C8
(renal) com apenas um gene. Isso quer dizer que, por exemplo,

Tabela 3. Regras do tipo IF-THEN geradas pelo método PART

if (Gene18 > -3.04138) and
(Gene502 <= 0.418436) and
(Gene47 <= -2.53169) and
(Gene39 <= -3.54862) then C1 (mama)

if (Gene747 <= -0.744382) and
(Geneb > -1.11935) then C3 (célon)

if (Genel18 > -3.04138) and
(Gene333 <= -1.85647) then C5 (melanoma)

if (Gene21 <= -2.53883) then C7 (ovario)

if (Gene709 <= -0.828556) and
(Gene3 <= -0.533707) then C9 (células reprodutivas)

se a0 medir o nivel de expressio do gene de cédigo 21, que
possui o nimero de acesso a0 GenBank igual a [5':AA046218,
3":AA046260], e o mesmo for menor ou igual a -2,53883,
o individuo possui valor de sensibilidade igual a 0,773 (ou
77,3%) evalor de especificidade igual a 0,622 (ou 62,2%) para
cincer de ovdrio, obtendo valor de score igual a 0,48.

if (Genel18 > -3.04138) and
(Gene901 > 0.283578) and
(Genel5 > -1.83587) then C2
(sistema nervoso central)

if (Gene320 <= -0.917228) and
(Gene7 <= 0.286123) then C4 (leucemia)

if (Gene316 > -0.934852) and
(Gene330 > -2.03856) and
(Gene242 <= -0.22917) then Cé (pulméo)

if (Gene284 <= 0.265265) then C8 (renal)

Tabela 4. Numero de acesso do GenBank e anotagdes dos genes selecionados pelos métodos J48 e PART

Anotacgao
Member of the GA733 family
Highly similar to a region of Yes-associated protein
Homolog of Drosophila Tid56 tumor suppressor protein
Inhibitor of G1-specific CDK-cyclin
Caldesmon 1; actomyosin regulatory protein
Caveolin 1; tumor suppressor and structural

Proteoglycan 1, secretory granule

Calcyclin; interacts with target proteins
Dihydropyrimidine dehydrogenase
Neuromedin B receptor

Galectin 1; beta-galactoside-binding lectin
ESTs, Highly similar to STATHMIN
KIAA1232 protein

Ubiquitin-like 4

Solute carrier family 38, member 1
Solute carrier family 38, member 1
DAPK1 Death-associated protein kinase 1
Homolog of mouse quaking QKI

Serine (or cysteine) proteinase inhibitor

indice NUmero de acesso no GenBank

2 [5':AA055858,3":AA055808]
3 [5':AA057287,3":AA058732]
6 [5''W31089, 3':N98525]
7 [5:AA055721,3:AA055664]
15 [5':H51958,3':H52087]

18 [5':AA047106,3':AA047243]
21 [5':AA046218, 3':AA046260]
39 [5':H18563, 3':H18456] ESTs
47 [5':AA040884,3':AA040885]
50 [5':"N94809, 3':N63511]

59 | [5:R35963, 3:R49477]

242 [5:W16630,3:N78729]

284 | [5:H29665,3:H29581]

316 | [5:H14669, 3:H14579]

320 [5''W90268,3':W90593]

330 [5''W38991,3':N93208]

333 [5''W38991, 3:N93208]

502 [5':AA024655, 3':AA025275]

709 [5':N71211, 3':N22009]

747 [5:W00805, 3':N69996]

901 [5':AA039403, 3':AA039283]
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Os resultados obtidos para essas duas classes (C, e
C,) apresentam uma informagao muito importante,
elucidando que a expressio de 999 genes (isto ¢, 99,9%
dos genes) ndo é importante na determinagio dos cAnceres
de ovirio e renal. A maior regra foi obtida para a classe C,
(mama) com quatro genes.

As regras geradas pelo PART, para as nove classes de
cAncer, sao formadas por 18 genes distintos, tendo o gene
18, que possui nimero de acesso no GenBank igual a
[5:AA047106,3":AA047243], aparecido em trés regras,
C, (mama), C, (sistema nervoso central) e C, (melanoma).

Informagoes a respeito do conjunto de genes gerado
por um classificador é de suma importincia para o
especialista, pois auxilia no entendimento de quantos
e quais genes estdo ligados a determinadas classes de
cancer. Quanto menor o conjunto de genes melhor ¢
o classificador. A Tabela 5 traz um comparativo entre
os métodos J48 e PART contrapondo-os com outros
oito classificadores publicados na literatura, que foram
aplicados a base de dados NCI60.

O métrodo J48, juntamente com os métodos propostos
por Deb e Reddy® e Ooi e Tan'¢, obteve os melhores
resultados, sendo compostos todos os trés classificadores
por 12 genes. O classificador PART ficou em segundo
lugar, somente atrds dos trés classificadores supracitados,
sendo composto por 18 genes. Dessa forma, os métodos
J48 ¢ PART, além de fornecerem boas taxas de precisio,
sdo compostos por um baixo nimero de genes, bem
abaixo do nimero de genes formados pela maioria dos
classificadores presentes na literatura.

O problema do cincer no Brasil ganha relevincia e,
com isso, tem conquistado espaco nas agendas politicas e

Tabela 5. Comparativo entre os métodos J48 e PART e outros métodos
publicados na literatura, levando em consideragdo o nimero de genes
que compdem o classificador

Referéncia NUmero de genes
Dudoit et al.’? 30
Deb e Reddy?® 12

Ooi e Tan'® 12

Amaral's 20

Liv et al.?! 40
Jirapech-Umpai e

I:)Aifken”p 30

Xu et al."? 79

Sihua Peng et al.?® 24

J48 12

PART 18

Melhor resultado 12

Pior resultado 79
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técnicas de todas as esferas de governo. O conhecimento
sobre essa doenca permite estabelecer prioridades e alocar
recursos de forma direcionada para a modificacio positiva
desse cendrio na populacio brasileira’.

Para o enfrentamento do cincer, sio necessarias acoes que
incluam: educacio em satide em todos os niveis da sociedade;
promogio e prevencdo orientadas a individuos e grupos;
geracdo de opinido publica; apoio e estimulo & formulacao
de leis que permitam monitorar a ocorréncia de casos'.

Para que essas agoes sejam bem-sucedidas, serd
necessdrio ter como base as propostas em informagoes
oportunas e de qualidade (consolidadas, atualizadas e
representativas) e andlises epidemioldgicas a partir dos
sistemas de informacao e vigilancia disponiveis'.

Dessa forma, a MD e a Bioinformdtica tém papel
importantissimo no enfretamento do cncer, pois
podem acelerar as pesquisas por novos medicamentos
e tratamentos, além de serem importantes aliadas no
diagndstico precoce do cAncer.

Os arquivos de saida gerados pelo Weka para os cinco
métodos analisados podem ser baixados no link: heeps://
sites.google.com/site/laurenceamaral/research/rbcinca.

CONCLUSAO

Neste trabalho, utilizaram-se cinco métodos de MD
pertencentes ao ambiente Weka na classificacdo da base
de dados NCI60 construida com os niveis de expressio
de 1.000 genes hierarquizados em nove classes de cAncer.
Esses métodos foram avaliados com relago  sua precisao
de classificacio e também ao conhecimento gerado.

Os resultados obtidos neste trabalho podem ser
utilizados como ferramentas que visam a auxiliar no
enfrentamento do cancer, podendo ser utilizadas na
classificacio de novos casos.

Através da medigio dos niveis de expressio de um
determinado individuo, pode-se fazer uma triagem mais
eficiente e, consequentemente, o tratamento desse tipo de
cancer poderd ser iniciado mais precocemente. Ao iniciar
o tratamento precocemente, aumentam-se as chances de
cura desse mal.

Além disso, ao se conhecer mais profundamente as
relacoes gene/gene e gene/cincer, novos tratamentos e
medicamentos poderdo ser desenvolvidos, focando em
determinada classe de cincer e podendo diminuir o
enorme gap existente entre a descoberta de uma nova
droga e seu uso nos hospitais.
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Abstract

Introduction: In recent decades, cancer has been given a great dimension, becoming an evident world public health
problem. The World Health Organization estimates that, in 2030, 27 million cancer cases and 17 million cancer
deaths can be expected. Faced with this alarming scenario, Data Mining brings methods and tools to help building
more meaningful knowledge about cancer. Objective: This paper aims to apply five traditional Data Mining methods
on the NCIG60 dataset. The database was created with data from microarray experiments, with levels of expression of
1,000 genes grouped into nine cancer classes. Method: The methods used on this paper are: J48, Random Forest,
PART, IBK and Naive Bayes, which belong to the Weka environment, very traditional in Data Mining. Due to the
low number of records for some cancer classes, the validation of the results obtained by the classifiers used the 3-fold
cross validation. Results: The classifier which obtained the highest accuracy was IBK, while J48 and PART classifiers
drastically reduced the set of genes, building high level knowledge as trees or rules. Conclusion: The results of this
study can be used as tools aiming at assisting cancer cure research and may be used in the classification of new cases
or to further improve understanding of gene/gene and gene/cancer relations.

Key words: Computational Biology; Gene Expression; Data Mining; Medical Oncology; Databases as Topic

Resumen

Introduccién: En las dltimas décadas, el cdncer se ha ganado una nueva dimensidn, se hace evidente en un problema
de salud ptblica en todo el mundo. La Organizacién Mundial de la Salud estima que en 2030, se puede esperar 27
millones de casos incidentes de cdncer. Ante este escenario alarmante, la minerfa de datos trae métodos y herramientas
capaces de auxiliar en la construccién del conocimiento mds relevante sobre el cincer. Objetivo: Por lo tanto, este
estudio tiene como objetivo aplicar los métodos tradicionales de mineria de datos, aplicadas a la base de datos NCI60
construida con datos provenientes de experimentos de microarray niveles de expresion de 1.000 genes agrupados en
nueve clases de cdncer. Método: Fue utilizado en este trabajo los métodos J48, Random forest, PART, IBK y Naive
Bayes, que pertenecen al Weka. Todos los métodos son muy tradicionales en minerfa de datos. Debido al bajo nimero
de registros para ciertas clases, que se utiliza en la validacién de los resultados obtenidos por los clasificadores, la
validacién 3-fold cross validation. Resultados: El clasificador con la mayor precisién ha sido el IBK, mientras que el
clasificadores J48 y PART lograron disminuir el conjunto de genes drdsticamente, construyendo conocimiento de alto
nivel en la manera de drboles o reglas. Conclusién: Los resultados de este trabajo se pueden utilizar como herramientas
disefiadas para ayudar a hacer frente al cdncer, y puede ser utilizado en la clasificacion de casos nuevos o profundizar
en su comprensién de las relaciones gene/gene y genes/cdncer.

Palabras clave: Biologia Computacional; Expresién Génica; Mineria de Datos; Oncologia Médica; Bases de Datos
como Asunto
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