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Trabalho de Conclusão de Curso apresentada ao
Curso Superior de Tecnologia em Analise e De-
senvolvimento de Sistemas da Universidade Tec-
nológica Federal do Paraná como requisito parcial
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RESUMO

KURODA, Marcelo M.. UMA ABORDAGEM BASEADA EM COMPUTAÇÃO EVOLU-
TIVA APLICADO NA INFERÊNCIA DE REDES DE REGULAÇÃO GÊNICA. 45 f. Traba-
lho de Conclusão de Curso – Curso Superior de Tecnologia em Análise e Desenvolvimento de
Sistemas, Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Cornélio Procópio, 2015.

Um organismo vivo pode ser visto como uma rede de moléculas conectadas por reações bi-
oquı́micas que possui um complexo sistema de envio e recebimento de sinais que realizam
o controle celular. Estudos vêm sendo realizados para entender os mecanismos de controle
e os relacionamentos destas reações. Estes mecanismos podem ser entendidos observando a
evolução temporal dos nı́veis de expressão gênica, que são estimados utilizando métodos de
extração de informação molecular. A partir destes dados de expressão gênica é possı́vel inferir
redes de regulação gênica. Existem muitos métodos para inferir redes de regulação gênica na
literatura, o método adotado neste trabalho é o método de seleção de caracterı́sticas, composto
por um algoritmo de busca e uma função critério. A função critério utilizada é baseada na
entropia condicional média e o adotado é o algoritmo genético. Devido ao grande número de
genes e os poucos experimentos produzidos, a inferência de redes de regulação gênica é um
desafio em aberto na bioinformática. A descoberta dos relacionamentos entre os genes permite
entender e analisar doenças, contribuindo na produção de medicamentos mais eficazes contra
doenças e em tratamentos. Para a inferência de redes de regulação gênica foram desenvolvidos
dois algoritmos genéticos, um com representação dos cromossomos por genes e o outro com
representação dos cromossomos por redes. Para a validação das redes inferidas foi utilizado
redes gênicas artificiais. O algoritmo genético com representação dos cromossomos por redes
apresentou um maior similaridade entre as redes inferidas e as redes gênicas artificiais, porém
o algoritmo genético com representação dos cromossomos por genes obteve um tempo com-
putacional muito melhor, dessa forma o algoritmo genético com representação do cromossomo
por genes possui um melhor custo-benefı́cio, já que a diferença na similaridade entre as redes
inferidas pelos dois algoritmos foi pequena.

Palavras-chave: Inferência, Redes de Regulação Gênica, Entropia, Algoritmo Genético, Bi-
oinformática.



ABSTRACT

KURODA, Marcelo M.. AN APPROACH BASED ON EVOLUTIONARY COMPUTATION
APPLIED TO THE INFERENCE OF GENE REGULATORY NETWORKS. 45 f. Trabalho
de Conclusão de Curso – Curso Superior de Tecnologia em Análise e Desenvolvimento de
Sistemas, Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Cornélio Procópio, 2015.

A living organism can be seen as a network of molecules connected by biochemical reactions
that has a complex system of sending and receiving signals that perform cellular control. Studies
are being conducted to understand the mechanisms of control and the relationships of these
reactions. They can be understood by observing the time course gene expression levels, which
are estimated using methods of molecular information extraction. From these gene expression
data it is possible to infer genetic regulatory networks. There are many methods to infer genetic
regulatory networks in the literature, the method adopted in this work is the method of selection
of features, composed of a search algorithm and a criterion function. The function criterion used
is based on the average conditional entropy and the adopted is the genetic algorithm. Due to the
large number of genes and the few experiments produced, the inference of genetic regulatory
networks is an open challenge on bioinformatics. The discovery of relationships between the
genes allows you to understand and analyze diseases, contributing to the production of more
effective drugs against diseases and treatments. For inference of genetic regulatory networks
have been developed two genetic algorithms, a chromosome representation for genes and the
other with representation of chromosomes by networks. To validate the inferred networks used
artificial gene networks. Genetic algorithm with representation of chromosomes by networks
presented a greater similarity between the inferred networks and artificial gene networks, but
the genetic algorithm with representation of chromosomes for genes obtained a much better
computational time, thus the genetic algorithm representation of chromosome for genes has
a better cost-benefit, since the difference in similarity between networks inferred by the two
algorithms has been small.

Keywords: Inference, Gene Regulatory Networks, Entropy, Genetic Algorithm, Bioinforma-
tics.
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3.3 CONFIGURAÇÕES DA AGN PARA EXECUÇÃO DOS EXPERIMENTOS . . . . . . 29
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1 INTRODUÇÃO

Um organismo pode ser entendido como uma complexa rede de moléculas conectadas

por reações bioquı́micas, na qual ocorre por meio do envio e recebimento de sinais. Um dos

desafios da biologia sistêmica é entender os mecanismos de controle de regulação celular a

partir de entidades biológicas como, por exemplo, genes e Ácido Ribonucleico (RNA, do inglês

Ribonucleic Acid) (SNOEP; WESTERHOFF, 2005). Uma forma para entender melhor estes

mecanismos de controle celular é considerando a evolução temporal dos nı́veis de expressão

gênica. Estes nı́veis podem ser estimados simultaneamente em múltiplos instantes de tempo

através da extração de informação molecular como, por exemplo, RNA-seq (WANG et al.,

2009).

A inferência ou engenharia reversa, de Rede de Regulação Gênica (GRNs, do inglês

Gene Regulatory Networks (SHMULEVICH; DOUGHERTY, 2014) a partir de dados de ex-

pressão gênica, segundo (NELSON et al., 2008) é fundamentada no dogma central da biologia,

onde o funcionamento de um organismo é determinado pela sua expressão gênica. Neste con-

texto, inferir as GRNs a partir dos dados de expressão gênica é um problema em aberto, devido

ao grande número de variáveis (genes) e o pequeno número de experimentos (amostras) exis-

tente. Outros fatores que também dificultam a inferência é a falta de informação sobre o orga-

nismo de interesse, a alta complexidade das redes e o ruı́do existente nas medidas de expressão.

Desta forma, para inferir estas redes é necessário um grande esforço no desenvolvimento de

novas técnicas computacionais e estatı́sticas.

Por meio de uma GRN inferida, é possı́vel entender caracterı́sticas biológicas de orga-

nismos como as interações moleculares e funções biológicas. Dessa forma, a inferência destas

redes podem, ser empregados em estudos de doenças e prognósticos especı́ficos, assim como

medicamentos mais eficazes.

Para validar as redes inferidas é preciso ter conhecimento real sobre as conexões e os

relacionamentos funcionais dos genes (DOUGHERTY, 2007). Este conhecimento real segundo

LOPES (2011) pode ser obtido por meio das Redes Gênicas Artificais (AGNs do inglês Artificial
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Genetic Networks), inferidas com base no método de Redes Booleanas (BNs, do inglês Boolean

Networks).

Neste contexto, são utilizados neste trabalho para inferir GRNs, o método de seleção

de caracterı́sticas (JAIN et al., 2000), constituı́do por duas partes: um algoritmo de busca e uma

função critério, o algoritmo de busca utilizado é o Algoritmo Genético (AG) e a função critério

utilizada é baseada na entropia condicional média. Assim, a partir de dados de expressão gênica

simulados são inferidas GRNs utilizando o AG, logo, para validar estas redes inferidas pelo AG,

é utilizado uma AGN.

1.1 PROBLEMA

Um dos principais problemas encontrados é a identificação dos relacionamentos entre

os genes, considerando o grande volume de genes e os poucos experimentos na área, conhecido

como a maldição da dimensionalidade (JAIN et al., 2000) (BISHOP et al., 1995). Alguns

fatores dificultam a identificação desses relacionamentos, são eles: a complexidade que uma

rede possui, a falta de conhecimento sobre o organismo de interesse e o ruı́do intrı́nseco das

medidas de expressão.

Técnicas computacionais e estatı́sticas estão sendo aplicadas na inferência de GRNs,

visando uma maior eficiência no tempo computacional e na acurácia das redes inferidas.

1.2 JUSTIFICATIVA

A área da bioinformática tem sido alvo de diversos estudos, visto a dificuldade na

identificação de redes gênicas, devido ao grande número de genes e os poucos experimentos

produzidos, ou seja, dezenas de experimentos com milhares de genes (alta dimensionalidade).

Para inferir estas redes com maior precisão, métodos computacionais e estatı́sticos veem sendo

desenvolvidos que buscam encontrar o melhor resultado, sem percorrer todo o espaço de busca,

com a finalidade diminuir o tempo de computacional (LOPES, 2011).

Neste contexto, exitem basicamente duas abordagens utilizadas para a redução da di-

mensionalidade, o método de extração de caracterı́sticas, onde caracterı́sticas são criadas a partir

de transformações e combinações de caracterı́sticas; e o método de seleção de caracterı́sticas,

onde através da função critério escolhida, procuram por um subconjunto de caracterı́sticas que

levam a uma boa representação, classificação ou predição (CAMPOS, 2001) (WEBB, 2003).

Os algoritmos de busca são divididos basicamente em duas categorias: ótimos e sub-
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ótimos. Os algoritmos ótimos são aqueles que realizam buscas exaustivas, retornando a melhor

solução, no entanto, possui um custo computacional elevado, principalmente em problemas que

possui alta dimensionalidade como no caso da inferência de GRNs. Os algoritmos sub-ótimos

são mais adequados para resolver este tipo problema, mesmo não trazendo soluções ótimas, eles

apresenta um bom custo-benefı́cio em relação ao desempenho computacional e a qualidade da

solução apresentada (LOPES, 2011).

Neste trabalho é utilizado para a inferência de GRNs, algoritmos de seleção de carac-

terı́sticas sub-ótimos, onde tem sido aplicado em vários trabalhos como (BRAGA, 1998) (FI-

LHO; POPPI, 1999) (JONG, 1975) (MICHALEWICZ, 1996), neste trabalho foram utilizados

duas abordagens baseadas na computação evolutiva, uma com representação dos cromossomos

por redes, e outra com representação dos cromossomos por genes.

A importância de se inferir GRNs, está no conhecimento que pode ser obtido a partir

da estrutura de uma rede inferida, ou seja, o conhecimento dos genes que regulam um determi-

nado gene alvo, e dos genes que são regulado por este mesmo gene alvo, onde este gene alvo

pode ser um possı́vel causador de uma doença. Dessa maneira, este conhecimento adquirido,

pode ser aplicado em diversas análises como, do comportamento das expressões de doenças,

logo, realizar estudos para o desenvolvimento de drogas mais eficazes e para tratamentos de

doenças(LOPES, 2011).

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho consiste no desenvolvimento e análise de duas aborda-

gens baseadas na computação evolutiva aplicados na inferência de GRNs.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS

Para que o objetivo geral fosse realizado foram necessários alguns objetivos especı́ficos:

• Desenvolvimento dos algoritmos evolutivos (AG) para inferência de GRNs.

• Inferência de GRNs a partir dos dados de expressão gênica, aplicando os algoritmos

genéticos desenvolvidos.

• Validação do tempo computacional e da acurácia dos dois algoritmos genéticos, utili-

zando o tempo de execução de cada algoritmo e a AGN respectivamente.
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• Comparação dos resultados de tempo computacional e acurácia das redes inferidas pelos

dois algoritmos genéticos.

1.4 ORGANIZAÇÃO DO TEXTO

Este trabalho é composto de seis capı́tulos, neste primeiro capı́tulo é apresentado á

introdução, o problema, os objetivos e a justificativa do trabalho. No capı́tulo 2 é apresentada

a fundamentação teórica do trabalho. No capı́tulo 3 são apresentados os materiais e métodos

utilizados neste trabalho. No capı́tulo 4 é apresentada os resultados. No capı́tulo 5 é apresentado

a conclusão e os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

O gene abrange a região da molécula de DNA, e seu segmento é composto por uma

instrução gênica codificada através de bases nitrogenada como, por exemplo, adenina, guanina,

citosina e timina, onde por meio da expressão transcrita, ou seja, formação de moléculas de

RNA, coordena de maneira indireta a sı́ntese de uma proteı́na (DANTAS, 2015).

Um conjunto de genes forma uma unidade cromossômica, na qual realiza atividade

funcional quando o material encontra-se na forma filamentosa, ou seja, não compactada no

momento em que sua expressão regulada por outros genes é liberada . Dessa maneira, quando

a célula está se organizando para a divisão celular, e atingem o grau máximo de compactação,

o material genético é denominado como cromossomo (DANTAS, 2015).

2.1 REDES DE REGULAÇÃO GÊNICA

O mecanismo de controle de regulação do ciclo celular é um sistema complexo de

envio e recebimento de sinais, onde muitas vezes ocorre por meio de ligações de realimentação.

Estes sinais são proteı́nas produzidas pela expressão gênica (após a transcrição e a tradução

da Figura 1) que formam complexos multi-protéicos que controlam a atividade celular (vias

metabólicas) através da interação com outros complexos multi-protéicos, tanto internos como

externos à célula. Os complexos multi-protéicos recebem sinais de volta das vias metabólicas

controladas (Figura 1 setas 3 e 4), e enviam sinais de realimentação para os nı́veis de transcrição

e tradução (Figura 1 setas 1 e 2). Estes sinais de realimentação modificam os padrões futuros de

expressão dos genes. Desta maneira, os genes e os produtos gerados pela sua expressão formam

uma rede de sinalização responsável pelo controle das funções celular, pelo ciclo de divisão

celular e pela morte celular programada. A Figura 1 representa esquematicamente este tipo de

sistema, onde normalmente é chamado de Rede de Regulação Gênica (TREPODE, 2007).

O nı́vel de expressão dos genes de uma GRN depende de estı́mulos externos e dos

valores de expressão próprios e de outros genes, em momentos anteriores de tempo (TREPODE,

2007). Estes nı́veis de expressão podem ser medidos utilizando métodos de extração molecular
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Figura 1: Rede de Regulação Gênica.

Fonte: (TREPODE, 2007)

como o RNA-seq citado anteriormente. Desta forma, a partir dos dados de nı́veis de expressão

gênica, é possı́vel modelar as GRNs utilizando métodos de inferência.

2.2 INFERÊNCIA DE REDES DE REGULAÇÃO GÊNICA

O objetivo de inferir GRNs utilizando os dados de expressão gênica é encontrar interações

entre genes e apresentar redes importantes para a área da bioinformática. Devido ao grande

número de variáveis (genes) e as poucas amostras (medidas) existentes, um dos desafios da bi-

oinformática é a inferência de GRNs utilizando dados de expressão gênica, também conhecido

como engenharia reversa. A inferência destas redes gênicas possibilita indicar diferentes vias

regulatórias, ciclo celular e o mapeamento de alterações provocadas por estı́mulos.

Para inferir GRNs existem basicamente três funções critério que podem ser utilizadas

(LOPES, 2011), são elas:

• Correlação de Pearson, onde os genes possuem relacionamentos 1-para-1. Se a correlação

entre os perfis de expressão for maior que o limiar os genes são relacionados.

• Função critério baseada no erro Bayesiano, onde utiliza o coeficiente de determinação

como critério para inferir GRNs. Os relacionamentos entre os genes são N-para-1.

• Função critério baseada na teoria da informação. Esta função define relacionamentos

tanto 1-para-1 quanto N-para-1, nas quais as distribuições da probabilidade condicional

de um gene são uniformes.
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Métodos computacionais e estatı́sticos veem sendo desenvolvido e aplicado para inferir

GRNs, buscando maior acurácia e melhor desempenho computacional.

2.3 TAXONOMIA DOS ALGORITMOS DE SELEÇÃO DE CARACTERÍSTICAS

A taxonomia dos algoritmos de seleção de caracterı́sticas disponı́veis é apresentada

na Figura 2. Inicialmente os métodos são separados naqueles baseados em técnicas de reco-

nhecimento de padrões estatı́sticos e os que utilizam redes neurais artificiais. A categoria de

reconhecimento de padrões estatı́sticos é então dividido em aqueles para encontrar a solução

ideal e aqueles que podem resultar em um conjunto de recursos abaixo do ideal. Os métodos

abaixo do ideal são divididos em aqueles que armazenam apenas um subconjunto de carac-

terı́sticas, contra aqueles que possui uma população de subconjuntos de caracterı́sticas. Outra é

feita distinção entre algoritmos que são deterministas, produzindo o mesmo subconjunto de um

determinado problema cada vez, e aqueles que têm um elemento aleatório que pode produzir

diferentes subconjuntos em cada interação (JAIN; ZONGKER, 1997).

O AG está classificado como um método estocástico de múltiplas soluções, ou seja, a

cada interação do algoritmo é gerado subconjuntos diferentes com mais de uma única solução

(JAIN; ZONGKER, 1997), o AG é descrito mais detalhadamente na seção (2.3.1).

Figura 2: Taxonomia dos algoritmos de seleção de caracterı́sticas

Fonte: (JAIN; ZONGKER, 1997)
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2.3.1 ALGORITMO GENÉTICO

O AG foi criado por John Holland (1975) e popularizados por David Goldberg (GOL-

BERG, 1989). O AG é fundamentado no princı́pio da seleção natural e sobrevivência do mais

apto, do naturalista e fisiologista Charles Darwin (DARWIN; BYNUM, 2009), onde o indivı́duo

que melhor se adaptar em seu meio ambiente, terá maior chance de sobreviver e gerar descen-

dentes. Já aqueles menos aptos irão desaparecer.

O AG é um método de busca e otimização, que consiste em encontrar a melhor solução

para um determinado problema, ou seja, tentar várias soluções e a partir da informação ob-

tida destas soluções encontrar soluções cada vez melhor. Geralmente os métodos de busca e

otimização apresentam um espaço de busca e uma função objetivo, que são respectivamente, as

possı́veis soluções para um determinado problema e um método de avaliação, que atribui uma

nota as soluções produzidas. Estes métodos permitem realizar buscas de soluções em diferen-

tes regiões do espaço de busca utilizando os indivı́duos adequados (LACERDA; CARVALHO,

1999).

Sabendo que AG é um método de busca e otimização, sua população a cada evolução

(geração) ela é atualizada, ou seja, o processo do AG ocorre de forma evolutiva. Este processo

evolutivo do AG pode ser visto na Figura 3, onde uma população inicial é gerada de forma

aleatória e cada indivı́duo desta população é avaliado associando uma nota que representa sua

adaptabilidade em um determinado ambiente. Em seguida, é realizada a seleção dos indivı́duos

mais aptos, e após essa seleção, os indivı́duos selecionados podem sofrer alterações, através

dos operadores de cruzamento (Crossover) e mutação gerando descendentes para a próxima

geração. Enquanto a solução satisfatória não for encontrada este processo é realizado.

2.3.1.1 INDIVÍDUO

O indivı́duo ou cromossomo é uma possı́vel solução para um dado problema a ser oti-

mizado, normalmente sua estrutura é representada por cadeias de valores binários com tamanho

fixo. Este conjunto de parâmetros que o cromossomo representa pode ter como resposta da

função de avaliação um resultado maximizado ou minimizado. A variação dos parâmetros que

um cromossomo assume representa o seu espaço de busca. Na biologia, as caracterı́sticas de um

indivı́duo são chamadas de fenótipo e elas codificadas são chamadas de genótipo (SANCHES,

2010).

A representação utilizando números reais apresenta bom desempenho e a representação

binária facilita o uso dos operadores de Crossover e mutação. Entretanto, independente da
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Figura 3: Fluxo de processamento do Algoritmo Genético.

representação adotada, o cromossomo deve ser capaz de representar o espaço de busca que se

pretende pesquisar (PACHECO, 1999), um exemplo de indivı́duo é apresentado na Figura 4.

0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 
 

Figura 4: Estrutura de um indivı́duo (binário).

2.3.1.2 POPULAÇÃO

A população é um conjunto de indivı́duos candidatos para a solução de um problema,

onde serão selecionados os melhores indivı́duos para gerar uma nova população de indivı́duos.

Segundo (POZO et al., 2005), o número de indivı́duos de uma população pode preju-

dicar o desempenho global e a eficiência dos AGs, ou seja, populações muito pequenas perdem

facilmente sua diversidade, pois o espaço de busca é pequeno, não convergindo para uma boa

solução, já em populações muito grandes, o algoritmo perde sua eficiência, pois ele terá que

percorrer toda população avaliando cada indivı́duo a cada interação, até encontrar uma boa

solução.

Após um número de gerações, a população tende a um grau de convergência, este grau
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de convergência é a variação do Fitness de uma população com a média da população ante-

rior, ou seja, é quando cromossomos com aptidão alta surgem em uma população, onde ainda

existem cromossomos com aptidão ótima (LACERDA; CARVALHO, 1999). Com isto, o AG

busca convergir para um valor ótimo global e evitar que a população tenha uma convergência

prematura (mı́nimo ou máximo local).

2.3.1.3 POPULAÇÃO INICIAL

A geração da população inicial é realizada uma única vez e tem como objetivo gerar

os primeiros indivı́duos que representam possı́veis soluções do problema. Este processo pode

ser feito de diversas maneiras, uma delas e gerar aleatoriamente a população inicial (1999).

2.3.1.4 SELEÇÃO

O método de seleção tem como objetivo selecionar os indivı́duos para reprodução de

descendentes que irão compor a nova população. Os indivı́duos mais bem avaliados possuem

uma vantagem maior de ser selecionado para reprodução independente do método de seleção

escolhido(POZO et al., 2005). No entanto, é necessário variar o Fitness dos indivı́duos sele-

cionados (THIERENS; GOLDBERG, 1994), não escolhendo apenas os melhores, pois a esco-

lha dos melhores pode acarretar numa convergência prematura dos resultados. Entre os vários

métodos de seleção existente (GOLDBERG; DEB, 1991), dois métodos de seleção são descritos

a seguir.

Na seleção por Roda da Roleta (Roulette Wheel Selection) os indivı́duos da população

atual são selecionados por meio de uma roleta, onde cada indivı́duo da população possui uma

aptidão tem maior probabilidade de serem selecionados. A Figura 5 mostra uma roleta onde o

tamanho da faixa foi distribuı́do de acordo com a aptidão do indivı́duo. Para selecionar N in-

divı́duos é necessário rodar N vezes a roleta, sendo N o tamanho da população inicial. Em cada

giro da roleta o cromossomo que for selecionado pelo marcador será copiado para a população

seguinte. A seleção por Roda da Roleta não trabalha com números negativos e pode gerar

problemas de convergência prematura (CARVALHO et al., 2003).

Na seleção por Torneio (Tournament Selection) Figura 6, a partir da população atual,

são selecionados aleatoriamente e com mesma probabilidade um número n de cromossomos

que irão compor uma subpopulação. O cromossomo com melhor aptidão é selecionado entre os

cromossomos da subpopulação e inserido na população de descendentes. Este processo ocorre

enquanto a população de descendentes não estiver completo (SANCHES, 2010).
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Figura 5: Modelo de seleção por roleta.

Figura 6: Modelo de seleção por torneio.

2.3.1.5 CROSSOVER

O Crossover é o operador responsável pelo cruzamento das caracterı́sticas dos pais

durante a reprodução, permitindo que os descendentes gerados herdem suas caracterı́sticas

genéticas.

Existem muitas técnicas de Crossover, entre elas estão o cruzamento de um ponto

e o cruzamento de N-pontos. No Crossover de um ponto (LACERDA; CARVALHO, 1999)

Figura 7 (a) é sorteado aleatoriamente um ponto de corte para cada casal de cromossomos pais

dividindo-os em duas partes, cabeça e cauda. As cabeças dos dois cromossomos são mantidas e

as caudas delas são trocadas entre si, gerando assim dois novos filhos. Já a técnica de N-pontos

Figura 7 (b), cada casal de pais são divididos em mais de um único ponto, assim, os pedaços

dos cromossomos gerados são tocados trocados entre si, gerando dois novos filhos (EIBEN;

SMITH, 2003).

O Crossover é aplicado utilizando uma probabilidade em cada casal, chamada de taxa

de Crossover que varia entre 0.6 e 0.9. Caso os números sorteados aleatoriamente em um

intervalo de zero e um, for menor que a taxa de Crossover determinada, este operador é plicado

no casal(LACERDA; CARVALHO, 1999).
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Figura 7: Modelo de crossover de 1-ponto em (a) e de N-pontos em (b).

2.3.1.6 MUTAÇÃO

A mutação é um operador responsável por introduzir e manter a diversidade genética

da população, alterando de forma arbitrária uma pequena parte da estrutura do cromossomo

selecionado, Figura 8. A mutação, assim como o cruzamento possui a taxa de mutação (POZO

et al., 2005), no caso, se a taxa de mutação for alta de mais o algoritmo realizará de forma

aleatória a busca pela solução ótima, no contrário, se a taxa for baixa de mais o processo da

busca da solução ótima será lento.

A taxa de mutação varia entre 0.001 e 0.1, desta maneira, a mutação só é aplicado

nos descendentes, caso os números sorteados aleatoriamente em um intervalo de zero e um, for

menor que a taxa de mutação definida (CARVALHO et al., 2003).

 0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 

Figura 8: Mutação de um cromossomo com representação binária.

2.3.1.7 CRITÉRIO DE PARADA

O critério de parada tem como objetivo cessar o laço de repetição do AG caso te-

nha alcançado o ponto de parada pré-estabelecido (LUCAS, 2002). Os critérios de parada são
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vários, entre eles estão, quando AG atingir um número de gerações ou quando algoritmo en-

contrar um Fitness aceitável (LACERDA; CARVALHO, 1999).

2.3.1.8 ELITISMO

O elitismo é um método muito utilizado que permite o AG convergir para uma boa

solução. Este operador seleciona a cada população gerada, os melhores indivı́duos (elite), que

serão diretamente alocados na população seguinte. Se a elite for muito grande, a diversidade

genética da população diminui, implicando na convergência prematura. Assim, devem ser se-

lecionados a cada 50 indivı́duos de uma população um ou dois dos melhores indivı́duos para

compor a elite (GUIMARÃES; RAMALHO, 2001).

2.3.1.9 FUNÇÃO FITNESS

A função Fitness ou função aptidão avalia todos os indivı́duos da população de todas

as gerações atribuindo uma nota a cada um. Esta função é representada na maioria das vezes por

uma expressão matemática que mede a solução verificando se está longe ou perto da solução

ótima. A função aptidão tem como entrada os valores do gene do cromossomo e fornece como

saı́da a qualidade deste indivı́duo, a aptidão (SANCHES, 2010).

A função aptidão a ser utilizada neste trabalho será a entropia. Esta é descrita mais

detalhadamente a seguir (seção 2.5).

2.4 REDES COMPLEXAS

A teoria de redes complexas estende o formalismo da teoria de grafo. Seus modelos de

redes possuem topologias distintas e propriedades bem definidas, que podem ser utilizadas para

modelar redes gênicas e, além disso, caracteriza-las em termos de medidas de redes complexas

(COSTA et al., 2007). Assim, utilizando redes complexas é possı́vel caracterizar, analisar e re-

presentar diversos sistemas complexos, como por exemplo, sistemas biológicos (KAUFFMAN,

1993).

O primeiro modelo de redes complexas foi proposto por Paul Erdös e Alfréd (ER)

Rényi em 1959 (ERDOS; RENYI, 1959) chamadas de redes aleatórias. A partir desta rede,

muitos outros modelos de redes complexas foram criados, entre eles estão, Mundo Pequeno

(SW, do inglês Small-World) (WATTS; STROGATZ, 1998) e livre escala (BARABÁSI; AL-

BERT, 1999).
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As redes aleatórias de Erdös e Rényi (1959) evitam auto-relacionamento e conexões

múltiplas. Sua topologia é baseada na conexão aleatória dos vértices considerando que todos

os vértices possuem a mesma probabilidade de se conectar. A Figura 9 ilustra este tipo de rede

aleatória.

 

Figura 9: Topologia de rede complexa ER.

O modelo de redes SW de Watts e Strogatz (1998) tem como objetivo em criar re-

des que não sejam totalmente aleatórias, pelo fato de que topologias de redes biológicas, tec-

nológicas e sociais podem não apresentar total aleatoriedade. A Figura 10 ilustra a rede SW.

 

Figura 10: Topologia de rede complexa SW.

As redes scale-free de Barabási e Albert (1999) não apresentam uma distribuição ho-

mogênea de conexões entre seus vértices, ou seja, possui um pequeno número de vértices com

muitas conexões e um grande número de vértices com poucas conexões. A Figura 11 ilustra a

topologia desta rede.

 

Figura 11: Topologia de rede complexa scale-free.

Os modelos de rede utilizado neste trabalho foi ER e SW.
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2.5 ENTROPIA

O conceito de entropia foi introduzido em 1865 por Rudolf Clausius (CLAUSIUS,

1879). Ludwig Boltzman em 1877 mostrou que a entropia definida em termos de probabilidade

pode associar-se á configuração microscópica de um sistema (BOLTZMANN, 1974), tal entro-

pia ficou conhecida como entropia de Boltzman-Gibbs. A seguir é apresentado a entropia de

Boltzman-Gibs de forma discreta:

HBG(X) = k−
W

∑
i=1

pilogpi (1)

Onde k é a constante de Boltzman, e pı é a probabilidade que corresponde as W

configurações microscópicas, devendo satisfazer:

W

∑
i=1

pi = 1 (2)

Em 1948, Claude Shannon aplicou a entropia na Teoria da informação (SHANNON,

2001). Ela é utilizada para indicar o número de dados contido em determinada fonte e graduar

a incerteza em um conjunto de dados (BISHOP et al., 1995). Considerando X uma variável

aleatória de valor discreto, pode assumir valores booleanos 0 e 1. A entropia de Shannon deter-

mina em termos de probabilidade as ocorrências das variáveis aleatórias P(x). Estas variáveis

tem como resultado a incerteza, logo, quanto maior o resultado da função, maior a incerteza de

predizer tal variável :

H(X) =−∑
x∈X

p(x)logp(x) (3)

Tal que:

∑
x∈X

p(x) = 1 (4)

Utilizando um conjunto de duas variáveis a entropia conjunta é determinada por:

H(X ,Y ) =− ∑
x∈X,y∈Y

P(x,y)logP(x,y) (5)

Onde o conjunto de variáveis aleatórias X e Y é representado pela probabilidade de
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P(x,y). Na entropia condicional representada por H(Y | x) calcula-se a incerteza da variável

aleatória Y dado o valor aleatório de x. Desta maneira, quanto maior o resultado maior será a

chance da variável Y predizer x (KELEMEN et al., 2008). Esta entropia é definida por:

H(Y |x) =−∑
y∈Y

P(y|x)logP(y|x) (6)

A entropia condicional média é definida pela média ponderada das entropias condicio-

nais de todas as instâncias x ∈ X (JUNIOR, 2009), a entropia condicional média é representada

por:

H(Y |X) =−∑
x∈X

P(x)H(Y |x) (7)

Onde H(Y | x) representa a entropia condicional e H(Y | X) representa uma valor, no qual

quanto menor este valor, maior é a informação de Y pela observação de X .

2.6 TRABALHOS RELACIONADOS

Em (HIGA, 2011) a Inferência de Redes de Regulação Gênica Utilizando o Para-

digma de Crescimento de Sementes tem como objetivo criar um algoritmo para inferência de

GRNs a partir de dados temporais de expressão. Baseando-se nos modelos determinı́stico e

estocástico, foi proposto para modelar as redes um método utilizando redes booleanas proba-

bilı́sticas sensı́veis ao contexto, já para a inferência destas redes foi utilizada redes booleanas

com limiar e o paradigma de crescimento de semente de genes. Para validar o algoritmo foi

utilizada uma rede conhecida. O Algoritmo foi aplicado sobre dados artificiais e biológicos

de células HeLa, onde os resultados da validação foram satisfatórios, e o tempo de execução

aceitável quando o algoritmo é aplicado sobre uma pequena quantidade de genes.

Em (MENDOZA; BAZZAN, 2011) Redes Booleanas Aleatórias Evoluindo com Al-

goritmos Genéticos para Reconstrução de Redes de Regulação (Evolving Random Boolean

Networks with Genetic Algorithms for Regulatory Networks Reconstruction), o objetivo foi a in-

ferência de GRNs modelados como redes booleanas aleatórias sem a utilização de informações

biológicas e a partir de experimentos biológicos percorrer o espaço de busca utilizando o AG.

Como resultado observou-se um elevado número de falsos positivo, porém o nı́vel de precisão

foi satisfatório na reconstrução da GRN.

Em (MENDOZA et al., 2012) Engenharia Revessa de GRNs: Uma Abordagem Evolu-
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tiva baseada na Entropia de Tsallis (Reverse Engineering of GRNs: An Evolutionary Approach

based on the Tsallis Entropy), o objetivo foi indicar os relacionamentos entre os genes de forma

global e simples, identificando as conexões mais relevantes e construindo os modelos que des-

crevem os mecanismos e dinâmicas de expressão gênica e regulamentação. Para isto, foi apli-

cado um AG em redes baseadas nos modelos booleanas, onde a estrutura é inferida através da

otimização da entropia de Tsallis. Os resultados mostraram que as redes geradas foram 50%

mais precisas, comparadas com outras abordagens baseadas em booleanos.

Em (HATTORI, 2013) a Inferência de Redes Gênicas com Algoritmo Genético e Mo-

delo de Ilhas (um modelo de evolução simultânea de multipopulações (ilhas)), tem como obje-

tivo realizar a comparação entre o AG e o mesmo utilizando o Modelo de Ilhas na inferência

de GRNs, a fim de verificar a acurácia e o tempo computacional de busca das redes. Para a

validação da rede foi utilizada uma AGN e para avaliar a acurácia foi utilizado uma métrica de

similaridade. Por fim, os algoritmos de buscas utilizando o Modelo de Ilhas obtiveram melho-

res resultados de acurácia comparados com o AG, porém, o tempo computacional gerado pelo

Modelo de Ilhas é superior ao tempo de execução do AG.

Em (CUBAS, 2014) a Seleção de Caracterı́sticas em Inferência de Redes de Interação

Gênica a partir de Conjuntos Reduzidos de Amostras, que tem como objetivo desenvolver

técnicas de seleção de caracterı́sticas para diminuir o problema de estimação estatı́stica exis-

tente ao inferir redes gênicas, dado um pequeno número de amostras. Para reduzir o problema

de estatı́stica existente foram propostos métodos de agrupamento linear para inferir BNs. Estes

métodos seguem a abordagem de Redes Gênicas Probabilı́sticas que aplica a cada gene uma

seleção de caracterı́sticas local na inferência de redes gênicas. Desta maneira, a inferência

com agrupamento linear, mesmo perdendo configurações originais dos preditores, obteve uma

similaridade topológica melhor, comparada com a inferência sem agrupamento.

Este trabalho segue a mesma linha do trabalho desenvolvido por Hattori, onde foi apli-

cado o AG e o Modelo de Ilhas na inferência de GRNs. Neste contexto, este trabalho consiste

no desenvolvimento de dois AGs, com a representação do cromossomo distintas, aplicados na

inferência de GRNs, onde no primeiro AG desenvolvido, o cromossomo representa uma rede

genes, e no segundo AG desenvolvido, o cromossomo representa um gene da rede. Desenvol-

vido os AGs, eles foram aplicados na inferência de GRNs, e após a inferência, foi realizado

a validação do tempo computacional, na qual foi realizada por meio do tempo de execução

dos AGs, e da acurácia na qual foi realizada através das AGNs. Por fim, foi realizado uma

comparação do tempo computacional e da acurácia entre estes dois AGs.
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3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

3.1 AG COM REPRESENTAÇÃO DOS CROMOSSOMOS POR REDES

Cada cromossomo deste algoritmo representa uma rede de genes. A representação da

estrutura destes cromossomos é dada por uma matriz como pode ser vista na Figura 12. Sendo

assim, a população deste algoritmo é composta por matrizes, onde cada matriz é uma rede de

genes, e cada linha desta matriz representa um gene da rede. O tamanho das linhas possuem

um tamanho fixo de 3 posições, na qual representam os genes reguladores do gene alvo, dessa

forma foi adotado para este algoritmo K = 3.

Para a criação do cromossomo é sorteado um número aleatório que varia de 0 á 3, este

número define a quantidade de reguladores do gene alvo inicialmente. Em seguida são gerados

números aleatórios que variam de 0 até o número de genes que a rede possui, exceto ele mesmo

para preencher os reguladores de um determinado gene alvo (caso o número de preditores sor-

teados para o gene alvo for menor que 3, estas posições sem preditores são preenchidas por -1,

porém ao aplicar os operadores genéticos de mutação as posições com preditores podem ser

alteradas para posições sem preditores e vice-versa).

      Preditores 

Gene 0  

Gene 1  

Gene 2  

Gene 3  

Gene 4  

Gene 5     Cromossomo 

Gene 6  

Gene 7  

Gene 8  

Gene 9 

1 -1 -1 

7 0 5 

5 -1 -1 

4 -1 -1 

0 9 8 

4 3 -1 

2 5 -1 

9 8 3 

6 7 -1 

8 6 -1 

Figura 12: Exemplo de cromossomo do AG com representação dos cromossomos por redes, onde
os número em preto são os reguladores dos respectivos genes alvos, e os números em vermelho são
os coringas utilizados para manter o tamanho dos genes fixos.
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A função adotada é baseada na a entropia condicional média descrito na seção 2.4,

desenvolvido por (LOPES, 2011).

O método de seleção empregado neste AG é o método por torneio descrito na seção

2.3.4.1. Primeiramente o torneio seleciona três cromossomos aleatoriamente, e dentre estes três

selecionados, o que possuir melhor Fitness será inserido em uma população auxiliar. O processo

de seleção por meio do torneio é realizado enquanto o número de cromossomos inseridos na

população auxiliar for menor que o número de cromossomos definidos para a população.

Neste AG o elitismo seleciona os melhores cromossomos após aplicar o operador de

seleção e substitui os piores cromossomos após aplicar o operadores de cruzamento e mutação.

Em cada aplicação do elitismo é verificado se os novos cromossomos produzidos são melhores

que os cromossomos elite, assim se existir um cromossomo com melhor Fitness em relação aos

cromossomos da elite, este cromossomo substituirá o cromossomo da elite com o pior Fitness.

O cruzamento adotado neste algoritmo é o de dois pontos (seção 2.3.1.5), aplicado

após o método de seleção. Os cromossomos que se cruzarão são definidos de forma aleatória e

divididos em pares, em seguida, é sorteado para cada par de cromossomos dois pontos de corte

aleatoriamente, sendo que a primeira e a ultima posição não são sorteados, permitindo assim que

os cromossomos se dividam em três partes, na qual uma destas partes é sorteada para realizar

a troca de caracterı́sticas entre o par de cromossomos. Vale observar que as caracterı́sticas

dos cromossomos são os genes alvos que compõem a rede/cromossomo. Este processo de

cruzamento pode ser visto na Figura 13.

O método de mutação desenvolvido para este algoritmo possui como parâmetros a taxa

de mutação sobre a população e a taxa de mutação sobre os genes que compõem os cromos-

somos, ou seja, a mutação sobre a população define quantos cromossomos da população serão

modificados e a taxa sobre os gene define se o genes sofrerá mutação ou não. A mutação é

aplicada sobre os genes preditores de um determinado gene alvo enquanto não encontrar uma

melhora em seu Fitness, dessa maneira a mutação não retorna uma rede com o Fitness pior,

retornando uma rede com o mesmo Fitness ou com o Fitness melhor. O processo de mutação

pode ser visto na Figura 14.

O critério de parada adotado neste algoritmo é baseada na quantidade de gerações,

logo, a quantidade adotada foi de 1000 gerações da população.
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a) Antes do cruzamento 

 

Cromossomo 1                 Cromossomo 2 

 

corte  

  

  

  

corte 

 

 

 

b) Depois do cruzamento 

 

Cromossomo 1                 Cromossomo 2 

 

 

1 2 4 

2 0 3 

4 3 -1 

-1 -1 -1 

2 1 0 

4 3 -1 

4 -1 -1 

0 1 3 

2 -1 -1 

0 2 3 

1 2 4 

2 0 3 

0 1 3 

2 -1 -1 

2 1 0 

4 3 -1 

4 -1 -1 

4 3 -1 

-1 -1 -1 

0 2 3 

Figura 13: Ilustração do cruzamento do AG com representação dos cromossomos por redes. Em
(a) cromossomos 0 e 1 antes do cruzamento das caracterı́sticas, com pontos de corte nas linhas 1 e
3, e em (b) cromossomos 0 e 1 após o cruzamento, onde pode ser observado a troca das linhas 2 e 3
pelos cromossomos.

       a) Antes da mutação    b) Depois da mutação 

 

 

-1 2 3 

2 -1 4 

0 1 3 

1 4 -1 

2 1 -1 

1 2 4 

2 0 3 

0 1 3 

-1 -1 -1 

2 1 0 

Figura 14: Ilustração da mutação do AG com representação dos cromossomos por redes. Em
(a) cromossomo antes da mutação e em (b) cromossomo após a mutação, com algumas posições
modificas pela mutação em vermelho.

3.2 AG COM REPRESENTAÇÃO DOS CROMOSSOMOS POR GENES

Os cromossomos da população deste genético representam conjuntos de preditores de

um gene, assim, a solução retornada por este algoritmo é um conjunto de preditores de um

gene da rede, onde cada conjunto possui no máximo três preditores, representados por números

binários. Esta população de cromossomos pode ser observada na Figura 15, onde representa

uma população de 10 cromossomos de uma rede de 31 genes, sendo que cada cromossomo é

representado por uma linha desta matriz composta por três preditores, e cada preditor é repre-

sentado por 5 posições.

Pelo fato da representação dos preditores serem por números binários, redes com de-
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terminados números de genes são inviáveis para este AG, assim, a quantidade de genes que este

AG suporta é 2n, onde n é um número positivo e diferente de 0.

          Preditores 

 

Crom0 

Crom1 

Crom2 

Crom3 

Crom4  População de 

Crom5         Cromossomos 

Crom6 

Crom7 

Crom8 

Crom9 

0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 

1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 1 

0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 

1 1 0 1 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0 1 

0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 

0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0 

1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 1 0 1 1 1 

0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 

0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 

0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 

Figura 15: Exemplo de população de cromossomos do AG com representação dos cromossomos
por um gene alvo, cada linha representa um cromossomo da população, e cada cromossomo é
constituı́do por 3 preditores, sendo que todos os cromossomos representam um único gene alvo,
que no caso é o gene 0.

A população inicial deste genético é gerado aleatoriamente, e os operadores de seleção,

de elitismo e de cruzamento são os mesmos empregados no AG, com representação dos cro-

mossomos por redes. Dessa forma, o que diferencia é o operador de mutação, onde este realiza

modificações na estrutura do cromossomo, podendo gerar um conjunto de preditores com um

Fitness inferior ao conjunto de preditores antes da mutação, e o critério de parada, onde este

também é com base no número de gerações, porém em relação a cada gene da rede, assim o

número de gerações adotado para cada gene da rede foi de 1000 gerações. O cruzamento e a

mutação deste genético são ilustradas nas Figuras 16 e 17 respectivamente.

3.3 CONFIGURAÇÕES DA AGN PARA EXECUÇÃO DOS EXPERIMENTOS

Para gerar os dados de expressão gênica e as AGNs, foi utilizado o aplicativo JAGN

(Figura 18) desenvolvido por (LOPES et al., 2011).

Neste trabalho, foi realizado experimentos com AGNs distintas, as configurações des-

tas AGNs para execução dos experimentos pelos dois algoritmos genéticos foram as seguintes:

• Número de genes na rede: 31, 63 e 127, estes foram definidos com base nos números de

genes que o AG com representação dos cromossomos por um gene aceita (seção 3.2);

• Número médio de conexões na rede: 3;

• Tamanho do sinal de expressão gênica: 20;
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a) Antes do cruzamento 

 

 

 

 

   Corte          Corte 

 

b) Depois do cruzamento 

 

 

 

0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 

0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0 

0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 

0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 

Figura 16: Ilustração de cruzamento dos cromossomos do AG com representação dos cromossomos
por um gene alvo. Em (a) par de cromossomos antes do cruzamento das caracterı́sticas, com
pontos de corte nas posições 3 e 7, e em (b) par de cromossomos após o cruzamento, onde pode ser
observado a troca das posições 4, 5, 6 e 7.

a) Antes da mutação 

 

 

 

b) Depois da mutação 

 

0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 

1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 0 0 1 1 1 

Figura 17: lustração da mutação dos cromossomos do AG com representação dos cromossomos
por um gene alvo. Em (a) cromossomo antes da mutação e em (b) cromossomo após a mutação,
com algumas posições modificas pela mutação em vermelho.

• Topologias das redes: Erdös-Rényi (ER) e Small World (SW).

3.4 CONFIGURAÇÕES DOS OPERADORES GENÉTICOS

• Cromossomos: para o AG com representação dos cromossomos por redes a quantidade

de fenótipos é baseado no número de genes que a rede possuı́, logo cada gene possui

no máximo 3 preditores, já no AG com representação dos cromossomos por genes a

quantidade de fenótipo é 3, nos quais representam seus respectivos preditores. Assim, em

ambos os AGs, o número máximo de preditores para cada gene é 3;

• Tamanho da População: 50 e 100 cromossomos;

• População Inicial: método aleatório para gerar a população inicial;
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Figura 18: Aplicativo JAGN.

Fonte: (LOPES et al., 2011)

• Função Fitness: a função é baseada na entropia condicional média (seção 2.4), desenvol-

vida por (LOPES, 2011);

• Seleção: método de seleção por torneio, com 3 cromossomos por torneio, e entre estes

apenas 1 é selecionado;

• Operador de Elitismo: taxa de 10% da população é selecionada para a elite;

• Operador de Crossover: foi adotado o cruzamento de 2 pontos com taxa de cruzamento

de 80% da população;

• Operador de Mutação: taxa de mutação sobre a população de cromossomos de 80% e

taxa de mutação sobre os genes dos cromossomos de 30%;

• Critério de Parada: para ambos os AGs foi adotado o critério de parada com base no

número de gerações, para o AG com representação dos cromossomos por redes foi em-

pregado 1000 gerações da população, já em relação ao AG com representação dos cro-

mossomos por genes, foi adotado 1000 gerações para cada gene da rede;

3.5 VALIDAÇÃO E ANÁLISE

As duas abordagens desenvolvidas foram executadas 20 vezes para cada modelo de

rede (ER e SW) e para cada tamanho de população 50 e 100. A avaliação do tempo computa-
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cional dos algoritmos desenvolvidos neste trabalho foi realizada através do tempo de execução

de cada abordagem desenvolvida, os resultados gerados são descritos no capı́tulo 4.

A avaliação da acurácia das GRNs inferidas pelos algoritmos de inferência foi por

meio AGN, gerado pelo aplicativo JAGN, desta maneira, não serão utilizadas redes gênicas

reais para avaliar a acurácia das redes inferidas. Uma AGN é composta por vértices (genes) e

arestas (ligações entre genes), podendo ser representada por uma matriz de adjacências, na qual

a aresta que liga o vértice vi ao vértice v j é representado por M(i, j), podendo assumir valor 1

ou 0, sendo que 1 está conectado e 0 não.

Diante disto, a avaliação da acurácia das redes inferidas pelos AGs deste trabalho foi

realizado por meio de medidas de similaridade. Estas medidas utilizam as variáveis entre a

matriz de adjacências da rede inferida e a matriz de adjacência da AGN que pode ser gerada

pelo aplicativo JAGN (LOPES et al., 2008; LOPES, 2011). As variáveis entre estas matrizes de

adjacência são: True Positive (TP), arestas que foram inferidas e existem na rede original, False

Positive (FP), arestas que foram inferidas, mas não existem na rede original, o False Negative

(FN), arestas que não foram inferidas e que existem na rede real e o True Negative (TN), arestas

que não foram inferidas e que não existem na rede real.

Para verificação da acurácia das redes inferidas neste trabalho foram utilizadas medidas

de similaridade, são elas: Valor Preditivo Positivo (PPV, do inglês Positive Predictive Value)

também conhecido como precisão Equação 8, a Especi f icidade que quantificam as arrestas

inferidas corretamente e incorretamente Equação 9 e a Sensibilidade que quantificam as arestas

da rede original que não foram inferidas Equação 10.

PPV =
T P

(T P+FP)
(8)

Especi f icidade =
T N

(T N +FP)
(9)

Sensibilidade =
T P

(T P+FN)
(10)

Estas medidas não são independentes entre elas, assim, quando utilizadas em conjuntos

é necessário utilizar uma média geométrica, a média adotada neste trabalho é dada por:

Similaridade(A,B) = 3
√

PPV ∗Especi f icidade∗Sensibilidade (11)

Onde A representa a AGN gerada pelo aplicativo JAGN, e B a rede inferida pelo algo-

ritmo genético desenvolvido. As taxas de arestas corretas e incorretas são consideradas pelas
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medidas na Equação 11, onde o valor máximo da similaridade é obtida por valores destas me-

didas próximos a 1, (LOPES, 2011).

3.6 CONFIGURAÇÃO DO AMBIEMTE DE EXECUÇÃO

As configurações do hardware onde os testes foram executados, possuem as seguintes

especificações:

• Tamanho da memória principal: 4Gb;

• Sistema Operacional: Windows 7 Professional;

• Processador: Intel(R) Core(TM) i5-2400S @ 3.60GHz.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo é apresentado os resultados obtidos pelos AGs desenvolvidos (seções

3.1 e 3.2) na inferência de redes usando modelos de redes aleatórias (uniformly-random) (ER)

e modelo de redes mundo pequeno (small-world) (SW), considerando a quantidade de 31, 63 e

127 genes, tamanho do sinal igual a 20 e o grau médio das ligações entre os genes k = 3. Assim,

para cada rede, foram gerados duas redes com as topologias ER e SW.

Nas Figuras 19, 20, 21 e 22, são apresentados as médias de similaridade das redes

inferidas pelo AG com representação dos cromossomos por genes e pelo AG com representação

dos cromossomos por redes, em redes com os tamanhos 31, 63 e 127.

Nas Figuras 19 e 20, com topologias ER e SW respectivamente, o tamanho da população

utilizado pelos dois algoritmos foi 50, já nas Figuras 21 e 22, com topologias ER e SW respec-

tivamente, o tamanho da população utilizado pelos dois algoritmos foi 100. Na topologia ER

para ambos os tamanhos, a rede com 31 genes apresentou uma maior similaridade quando infe-

rida pelo AG com representação dos cromossomos por genes, porém nas redes com tamanhos

63 e 127, o AG com representação dos cromossomos por redes obteve uma maior similaridade.

Considerando a topologia SW, o AG com representação dos cromossomos por redes apresentou

maior similaridade para as redes com 31, 63 e 127 genes.

Já as Figuras 23, 24, 25 e 26, são apresentados as médias dos tempos de execução

dos algoritmos desenvolvidos. Em todos os experimentos para as topologias ER e SW, o AG

com representação do cromossomo por genes obteve um melhor tempo computacional quando

comparado com o AG com representação do cromossomo por redes.

Finalmente, as figuras 27 a 32 ilustram os boxplots obtidos para as topologias ER e SW,

considerando redes com 31, 63 e 127 genes. Para as redes utilizando a topologia ER é possı́vel

observar que o AG com representação dos cromossomos por genes (AG2) apresentou maior

similaridade para as redes compostas por 31 genes. Entretanto, com o aumento da quantidade

de genes para 63 e 127, o AG com representação dos cromossomos por redes (AG1) obteve

maior similaridade, em especial para população com 100 indivı́duos. Considerando a topologia
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Figura 19: Média de similaridade das redes inferidas pelos AGs desenvolvidos, em redes ER com
tamanho 31, 63 e 127 genes, e população com 50 cromossomos.
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Figura 20: Média de similaridade das redes inferidas pelos AGs desenvolvidos, em redes SW com
tamanho 31, 63 e 127 genes e população com 50 cromossomos.

SW, o AG1 manteve o desempenho superior obtido com a topologia ER, gerando redes com

maiores similaridades em relação ao AG2.
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Figura 21: Média de similaridade das redes inferidas pelos AGs desenvolvidos, em redes ER com
tamanho 31, 63 e 127 genes e população com 100 cromossomos.
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Figura 22: Média de similaridade das redes inferidas pelos AGs desenvolvidos, em redes SW com
tamanho 31, 63 e 127 genes e população com 100 cromossomos.
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Figura 23: Média do tempo de execução dos AGs desenvolvidos, em redes ER com tamanho 31, 63
e 127 genes e população com 50 cromossomos.
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Figura 24: Média do tempo de execução dos AGs desenvolvidos, em redes SW com tamanho 31, 63
e 127 genes e população com 50 cromossomos.
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Figura 25: Média do tempo de execução dos AGs desenvolvidos, em redes ER com tamanho 31, 63
e 127 genes e população com 100 cromossomos.
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Figura 26: Média do tempo de execução dos AGs desenvolvidos, em redes SW com tamanho 31, 63
e 127 genes e população com 100 cromossomos.
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Figura 27: Box plot das similaridades das redes inferidas pelo modelo de rede ER com 31 genes.
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Figura 28: Box plot das similaridades das redes inferidas pelo modelo de rede ER com 63 genes.
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Figura 29: Box plot das similaridades das redes inferidas pelo modelo de rede ER com 127 genes.
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Figura 30: Box plot das similaridades das redes inferidas pelo modelo de rede SW com 31 genes.
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Figura 31: Box plot das similaridades das redes inferidas pelo modelo de rede SW com 63 genes.
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Figura 32: Box plot das similaridades das redes inferidas pelo modelo de rede SW com 127 genes.
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5 CONCLUSÃO

O trabalho desenvolvido abordou a inferência de GRNs a partir de dados de expressão

gênica, por meio de métodos de seleção de caracterı́stica, na qual é composto por uma função

critério e um algoritmo de busca. A função critério utilizada é baseada na entropia condici-

onal média desenvolvida por (LOPES, 2011), já o algoritmo de busca adotado é o algoritmo

genético, um método de busca e otimização, fundamentado no princı́pio da seleção natural e

sobrevivência do mais apto, do naturalista e fisiologista Charles Darwin (DARWIN; BYNUM,

2009).

Neste sentido, foi proposto neste trabalho o desenvolvimento de duas abordagens base-

adas em algoritmos evolutivos, com foco em diferentes formas de representação dos cromosso-

mos. A primeira abordagem é baseada no retorno de uma rede de genes completa como solução,

e a segunda abordagem é baseada no retorno de preditores de um gene alvo como solução, ou

seja, na primeira um cromossomo representa uma rede de genes e na segunda um cromossomo

representa um conjunto de preditores de um gene da rede.

Os resultados de similaridade para o AG com representação dos cromossomos por

genes, teve maior eficácia nas redes ER com 31 genes e com o tamanho da população 50 e 100.

Entretanto, para as redes ER com 63 e 127 genes e as redes SW com 31, 63 e 127 o AG com

representação dos cromossomos por redes, obteve redes com maiores similaridades. Por outro

lado, o AG com representação dos cromossomos por redes apresentou um baixo desempenho

computacional, quando comparado o AG com representação dos cromossomos por genes.

Com base nos resultados obtidos, é possı́vel observar que dependendo da representação

utilizada é possı́vel obter melhores direcionamentos no espaço de busca. Entretanto, um dos

grandes desafios é melhorar o mecanismo de busca por regiões promissoras sem comprometer

o desempenho computacional dos algoritmos.
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5.1 TRABALHOS FUTUROS

Como possı́veis trabalhos futuros pretende-se realizar experimentos utilizando redes

com maior número de genes, maior grau de conexão, aumento do tamanho do sinal de expressão

gênica e utilização de outras topologias.

Considerando os algoritmos evolutivos já desenvolvidos, pretende-se explorar variações

dos parâmetros do AG como, a taxa de mutação, taxa de elitismo, taxa de crossover, número de

interações, tamanho da população e outras formas de representação do cromossomo.

Pretende-se ainda investigar algoritmos baseados na programação dinâmica e outras

classes de algoritmos evolutivos além da inclusão de multithreads para a inferência de redes de

regulação gênica.
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BRAGA, C. O uso de Algoritmos Genéticos para aplicação de Otimização de Sistemas
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