CONTRIBUTII LA ANALIZA SI
PRELUCRAREA DATELOR IN ANALIZA
GENETICA

Rezumat al tezei destinate obtinerii
titlului stiintific de doctor inginer
la
Universitatea Politehnica Timisoara
in domeniul CALCULATOARE SI TEHNOLOGIA INFORMATIEI
de catre

Dr. Med. Ing. Nicolae Teodor MELITA

Conducator stiintific:

prof.univ.dr.ing. Stefan HOLBAN
Referenti stiintifici:

prof.univ.dr. Horia CIOCARLIE.
prof.univ.dr.ing. Ionel JIAN.
conf.univ.dr.ing. Dan PESCARU.

Ziua sustinerii tezei: ...31.10.2016



1. Introducere

1.1. Motivatie

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. O consecinta a acestor desfasurari este influxul major de
date, datorat achizitiei de semnale diverse prin noile metode disponibile. Daca tehnica de calcul a
raspuns pe masura la imperativul de stocare si organizare a acestei afluente de informatii, metode
noi si eficiente de analizd, interpretare si integrare a acestor date sunt necesare pentru a valorifica
noile oportunitati ale realitatii actuale.

Metodele inteligentei artificiale (IA) au fost incremental solicitate pentru a analiza si intelege
procese modelate in cele mai diferite domenii de studiu. 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 bicinformatica au apelat adesea la metodele specifice IA si au stimulat
evolutia lor in consecintda. 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 importanta a disciplinei inteligentei artificiale si au
fost adesea utilizati pentru a interpreta date achizitionate pentru a descrie modele din cele mai
diverse. 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
fnconjurator.

Tehnologia ADN microarray este o metoda larg utilizatd si bine fundamentatd in
bioinformatica. Accesul facil la seturi de date reale si rezultatele corespunzatoare, obtinute prin
metode diverse, de numerosi cercetatori, ofera 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.

Aceasta teza de doctorat introduce principii modelate din evolutia biologica naturala cu
scopul de-a Imbunatati performanta si aplicabilitatea algoritmilor genetici (AG).

1.2. Obiective

In realizarea tezei de doctorat de fata, am urmarit modelarea si implementarea unor principii care
fundamenteazad 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 genotipul printr-un numar 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,

5) Realizarea unui pachet software integrabil in R si Bioconductor, accesibil pentru testare si
utilizare de catre cercetatorii in domeniul analizei datelor ADN microarray.

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.



2. Cadru teoretic

2.1. Tehnologia DNA microroarray

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

ADN microarray ofera o imagine a conditiilor care circumscriu o instantd la un moment
particular si oportunitatea descrierii proceselor biologice complexe plecand de la impactul asupra
fenotipului al expresiei genetice. Tehnologia permite evaluarea expresiei genetice a mii de gene
imobilizate pe un singur chip (Fig. 2.1). Aceasta abordare aduce informatii valoroase pentru:

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

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

4) schimbarile produse de contactul cu anumiti patogeni.

a) b)
Fig 2.1 - Exemplu de chip ADN microarray. a) Tehnologie Stanford; b) Tehnologie Affimetrix.
(sursd — Academic Dictionaries and Encyclopedias, www.enacademic.com, domeniu public.)

Experimentele cu ADN microarray sunt complexe, necesita o executie atenta (Fig. 2.2). in
general, cateva etape sunt obligatorii in realizarea cu succes a unui experiment de acest tip:
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Fig. 2.2 — Etapele unui experiment ADN microarray
(sursa imaginii — wikipedia.com, domeniu public.)

Studiile ADN microarray au ca finalitate descoperirea unui grup restrans de gene care sunt
legate cauzal de evolutia unei anumite patologii. 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.

Pentru atingerea obiectivului studiilor de microarray, determinarea unui grup restrans de
gene care pot fi legate cauzal de o anumita patologie, sunt de importanta capitala metodele de
selectie a atributelor (oligonucleotidelor) semnificative. Aceste metode reprezinta directia de
dezvoltare a lucrarii de fata si se concretizeaza in propunerea metodei noi, evoluate, de selectare a
atributelor semnificative.



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. 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 restréns de atribute, interpretabile biologic, din
date achizitionate cu tehnologia ADN microarray. Propunem o metoda imbunatatitda, fundamentata
pe AG si conceputd pentru selectarea atributelor in general, dar optimizata pentru aplicatiile cu date
microarray. Modelam fenomene care fundamenteaza evolutia naturald 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) 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 umana, 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 [1] pentru a formaliza procesul de
evolutie in AG. Abordarea AG simpla a fost extinsa in moduri variate cu reprezentarea diploida a
cromozomilor [2] si diferiti noi operatori, o parte importantd modelati pe observatii din evolutia
naturald [3]. Finalitatea AG este evolutia inspre solutia care optimizeaza un criteriu prestabilit.

Nomenclatura AG este imprumutata din genetica pentru a sublinia sorgintea principiilor in
evolutia naturala. 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 inconjurator, problema
propusa, se realizeaza prin evaluarea unei functii fitness. Rezultatul acestei evaluari reprezinta
adaptabilitatea sau fitness-ul individului. Adaptarea exploateaza structura mediului inconjurator,
depinde atat de mediul inconjurator cat si de functia fitness aleasa.

Un context in care algoritmii genetici sunt de preferat altor metode de cautare [4] 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.

Un AG persevereaza in doua activitati: explorare si exploatare [4]. 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 favorizata excesiv, exista riscul de
overfitting. Daca explorarea este favorizata evolutia poate fi impiedicata.

Populatia initiala de indivizi este, in general, generata 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.



Recombinarea modeleazd un principiu din biologia celulard care std la baza diversitatii
genetice naturale. in timpul meiozei, are loc un schimb de informatie genetica, crossing-over, intre
cromozomi omologi. 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.

1) Recombinarea intr-un punct
e un locus este ales aleatoriu,
e Mostenitorul va fi codificat de o parte din genotip:
o identicad unui parinte, pana la locus-ul respectiv, combinata cu
o un segment de genotip de la alt parinte, dupa acelasi locus.
¢ limitata in termeni de combinatii care pot fi generate
o foarte afectata de pozitional bias, locus-ul genei in genotip:
o genele cu pozitii foarte apropiate sunt mostenite preferential
o fragmentele recombinate contin intotdeauna capete ale lantului
o ambele capete ale unui genotip nu vor fi conservate in mostenitor.

in selectérea atributelor din datele microarray, valoare limitata:

e genotipuri foarte lungi, cu putine gene activate in fiecare set haploid de cromozomi
e schemele foarte lungi sunt distruse

2) Recombinarea in doua puncte
e douad locus-uri sunt alese fortuit:
o segmentul dintre ele va fi obiectul schimbului de gene
e amelioreaza unele dintre dificultatile cu care se confrunta versiunea anterioara:
o nu mai confera statut special capetelor lantului,
o poate genera scheme inaccesibile recombinarii intr-un punct.

In selectdrea atributelor din datele microarray:

e schemele lungi sunt mai bine conservate
e capetele cromozomilor nu mai sunt favorizate,
e riscul il reprezinta sansa ridicata ca o recombinare sa nu produca efecte in cromozom

Operatorii pentru mutatie in algoritmii genetici de asemenea, modeleaza un proces din
evolutia naturala. Pentru ca o schimbare in genotip sa poata fi considerata mutatie, ea trebuie sa fie
transmisibilda mostenitorilor. Mutatia poate transfera generatiei viitoare caracteristici dezirabile, care
suportd adaptarea la mediu, sau proprietati indezirabile, care dimpotriva, altereaza fitness-ul
purtatorului. 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.
Operatorul pentru mutatie cel mai frecvent implementat in algoritmii genetice este mutatia
punctuald. In aceastd abordare, un locus este ales in mod aleatoriu. La acel locus, alela prezenta
este Tnlocuita cu alternativa.

Principiul evolutiei prin selectie isi are, de asemenea, sorgintea intr-o lege naturald [5].
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 genetica. Astfel, genele lor vor fi mai bine
reprezentate in generatiile ulterioare.

3.2. Metoda propusa pentru selectarea unui numar
restrans de atribute

Finalitatea algoritmului genetic implementat o reprezinta selectia atributelor din datele ADN
microarray. Scopul unui astfel de experiment nu este gasirea unui clasificator supervizat care poate
discrimina perfect intre doua clase de exemple. Ne propunem sa determinam, dintr-un mare numar
de gene diferential exprimate, un sub-grup care poate caracteriza si determina cauzal cele doua
clase de exemple. Relatia cauzald 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 depaseste scopul acestei lucrari de doctorat. Studiile de microarray
sunt realizate in echipe multidisciplinare tocmai datorita acestor exigente.

Arhitectura AG propus este fundamentatd pe reprezentarea atributelor in genotip. Fiecare
proba din setul de date micoarray este reprezentatda 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 aleld 1 sau 0. Alelele 1 codifica 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.

Utilizam clasificatori supervizati pentru a evalua adaptabilitatea la mediu (sau fitness-ul) a
genotipurilor testate. Acuratetea acestor clasificatori in discriminarea intre clasele prezente in date a
fost utilizata pentru evaluarea numerica a adaptabilitatii.

Prin urmare, un genotip, sir de valori 0 si 1 cu lungimea egalda 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.

Algoritmul propus este fundamentat pe un AG diploid. Fiecare individ dispune de doua
seturi haploide de cromozomi, in consecintd, de doi clasificatori care utilizeaza aceeasi tehnica de
invatare, dar considerand sub-grupuri diferite de atribute pentru discriminarea intre exemple.

Un aspect extrem de important in proiectarea unui algoritm genetic diploid il reprezinta
maparea genotipului la fenotip, semnificativ diferita fata de implementarile haploide. Prezenta a
doua alele corespunzator fiecarui locus, in fiecare dintre cele doua seturi de cromozomi, necesita o
abordare speciald. In general, aceastd problemd a fost adresatd prin definirea unor scheme de
dominare, individualizate pentru un cadru specific de optimizare.

In aceastd tezd de doctorat propunem o abordare originald, inspiratd din evolutia naturald,
pentru maparea genotipului la fenotip in algoritmii diploizi. Modelatda dupa principiul dominantei
incomplete in geneticd, propunerea noastra nu necesita definirea unei scheme de dominare si
avantajeaza explorarea in AG.

Urmatoarea etapa in AG propus o reprezintd condensarea genotipurilor in cromozomi.
Utilizatorul poate specifica la initializarea cautarii, numarul de cromozomi din genotip. Distribuirea
genelor dupda 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.
Evolutia tehnologiei ADN microarray inspre variante adaptabile de catre utilizator in termeni de
probe imobilizate pe chip, permite o abordare superioara 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 descrise pe
aceiasi cromozomi ar reprezenta o abordare foarte dezirabild, 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 doctorat in acest context reprezinta o directie de cercetare
pentru viitor.

in etapa urmatoare, populatia initiald este evaluatd 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 caracterizeazd adaptabilitatea la mediu a individului respectiv. Indivizii astfel
stratificati, dupa performanta, sunt ulterior supusi operatiunilor de recombinare, aplicate intre cele
doua seturi haploide de cromozomi ai fiecaruia.

Recombinarile 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.

Tabel 3.1 - Repartizarea atributelor pe cromozomi
Cromo 1 2 3 4 5 6 7 8 9
zom

% 9.17 7.64 5.81 4.89 5.19 5.81 5.50 4.28 4.28 4.28 6.11 4.89 2.44 3.66 3.66 3.97 4.89 1.83 5.19 2.75 1.22 2.44

dintre % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %

atribut
e




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 elitd din seturile haploide de
cromozomi care au fost mai adaptate in fiecare individ la evaluarea generatiei curente, este pastrata
pentru iteratia consecutiva. Proportia genotipurilor elitiste, conservate in generatia urmatoare, este
aleasa de utilizator, la initializarea cautarii. Din genotipurile obtinute prin recombinari sunt eliminate
fortuit un numar de instante egal cu valoarea stabilita pentru elitism. Acest pas este implementat
pentru a perpetua o populatie de dimensiune constanta pe parcursul cdutarii.

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 clasicd, este insuficientd 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.

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 celulad din organismul uman, cu exceptia gametilor, are la dispozitie, in nucleu, doua
copii ale fiecarui autozom. Autozomi sunt toti cromozomii, mai putin X si Y. O copie a fiecarui
autozom provine de la mama3, iar cealaltd este mostenita de la tatd. 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 doua copii ale fiecarui 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 consecintd, celulele somatice au, in nucleu, doud
copii pentru fiecare gena, la acelasi locus, in cromozomi omologi. Genele prezente la acelasi locus in
cromozomi omologi poarta 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.

in cazul organismelor diploide, se pune problema modului in care alele diferite, prezente in
cromozomi omologi heterozigoti, isi g&sesc exprimarea in fenotip. in 1865, Mendel a descris un
model in care una dintre cele douad alele se exprima in fenotip (caracter dominant), iar cealalta nu
(caracter recesiv). Respectand nomenclatura introdusd de Mendel, aceasta relatie poarta numele de
dominanta.

In tabelul de mai jos, prezentam un caz fictiv, in care un organism mosteneste gene care-i
determina culoarea, de la generatia anterioara. Exista doua alele posibile R si a pentru gena care
determind culoarea organismului. R este alela dominantd si se exprima in fenotip prin culoarea
rosie. In notatia din geneticd alela dominantd este reprezentati de o literd majusculd, iar cea
recesiva este notata cu litere minuscule. Alela a determina culoarea albastra in fenotip. Tabelul 3.2
prezintd combinatiile posibile si efectele in fenotip.



O alternativa la acest model, il reprezintd dominanta incompletd. 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 dominata. Se observa in tabel ca fenotipul heterozigot RA va avea culoarea violet, o combinatie
a efectelor celor doua alele.

Tabel 3.2 - Dominanta completa Tabel 3.3 - Dominanta incompleta

Mostenire de la TATA Mostenire de la TATA

Mostenire Mostenire
de la de la
MAMA MAMA

3.3.2. Dominanta incompleta in algorimii genetici

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.

Dominanta incompleta promoveaza ideea unui fenotip intermediar intre variantele
homozigote. Intr-un algoritm genetic diploid, putem aplica acest concept dupa 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
fnconjurator al celor doi clasificatori.

in algoritmul propus in teza de doctorat, pentru analiza datelor de ADN microarray,
performanta adaptarii la mediul inconjurdtor 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.

3.4. Atribuirea aleatorie a cromozomilor

3.4.1. Atribuirea aleatorie a cromozomilor in meioza

Procesul de diviziune celulara fundamenteaza finalitatea supravietuirii individului si n
consecinta al speciei. Celulele dintr-un organism trebuie sa se divida pentru atingerea unor obiective
diferite. Celule somatice trebuie sa se divida 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 consecintd, a propasirii speciei.

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 celulara
poarta numele de mitoza.




Pe de altd 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.
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 fin sensul adaptarii superioare la mediul
fnconjurator. Meioza se desfasoara in douad 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 aceasts
configuratie, are loc schimbul de informatie genetica intre cromozomii omologi. Aceastd comunicare,
prin intermediul unor fragmente de ADN, este permisa la nivelul unor pozitii specifice de contact,
numite chaisme. Fenomenele care au loc in timpul diviziunilor celulare sunt discutate detaliat in [6].
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). Ilustrare sugestiva a meiozei
este prezentata in Fig. 3.1. Fenomenul de recombinare are loc in profaza I si este o sursa
importanta de diversitate geneticd, modelat in forme variate in diferite implementari de algoritmi
genetici.
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Fig. 3.1 — Etapele meiozei (sursa imaginii: wikipedia.com, cu drepturi libere de utilizare si modificare.)

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 1 si se concretizeaza consecutiv, in atragerea independentd si intamplatoare a
cromozomilor cu structura dubla spre unul dintre poli, prin actiunea microtubulelor, pe parcursul
anafazei 1. Aceastd sursa de diversitate genetica este extrem de importantd, iar cuantumul
informatiei genetice comunicate in timpul acestui proces merita exploatat.

Importanta recombinarilor si atribuirii aleatorii a cromozomilor pentru evolutia naturala este
subliniata prin antiteza cu absenta lor din mitoza. Meoiza I cu reducerea numarului de cromozomi si
procesele care asigurda 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.

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. Cele mai populare propuneri au fost recombinarile intr-unul sau doua
puncte (Fig. 3.2 si Fig. 3.3). Al doilea fenomen care asigura diversitatea genetica, atribuirea
aleatorie a cromozomilor in timpul meiozei nu a fost exploatat corespunzator in AG.

XX XX

Fig. 3.2 - Recombinarea intr-un punct. Fig. 3.3 — Recombinarea in doua puncte.



Teza de doctorat de fata propune un algoritm care beneficiaza de modelarea atribuirii
aleatorii a cromozomilor in timpul meiozei. in abordarea noastra, 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. Impactul utilizarii modelului atribuirii aleatorii a
cromozomilor in AG cu un numar variabil de cromozomi este ilustrat in Fig. 3.4. Tratdm 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 doua puncte. Primul nivel surprinde
o celula 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 doua 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 simplificata 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.

Chr. 1 Chr. 1 Chr. 1
Chr. 2 (Iu 2 Chr. 2
Chr. 3 Chr. 3 Chr. 3

® Cromozomi materni
® Cromozomi paterni

(= o T g
(n. 2
u.. 3 Chr. 3
Re:nmbmarea Recambmarea Recombinarea in doud
intr-un punct in doud punm puncte plus atribuire aleateie
( Chr. 1 Chr. 1 : Chr. 1 Chr. 1 Chr. 1 Chr. 1
(In 2 (hi 2 Clu 2 (I’u 2 Chl 2 Cllr 2
Chr.3 Chr. 3 Chr. 3 Chr. 3 cm 3 (m 3
Chr. l(rluzuI.J II-I(‘I-I 2(‘||3 (llu ICI‘ ZCI‘rS Chr. lc“zcm-a Chr. IChlZCl‘r.‘l cmtch.z(lus
(b) (©

Fig. 3.4 - Diver5|tatea genetica (a)recombinarea intr-un punct; (b)recombinarea in doud puncte;
(c)recombinarea in doud puncte urmata de atribuirea aleatorie a cromozomilor.
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3.5. Operatori pentru mutatii

Operatorii pentru mutatie isi au sorgintea in biologie. In selectarea atributelor din datele de
ADN microaray, se lucreaza cu mii de atribute si se urmareste selectarea unui sub-grup restréns
dintre acestea. Utilitatea mutatiei intr-un punct, in acest context este limitatd. Cu toate ca 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. Utilizarea unei sanse prea mari de a aparea o mutatie, are efect negativ asupra
explorarii.

Exista deosebiri fundamentale intre codul genetic in naturd si principiile utilizate in algoritmii
genetici. Mecanismele de aparitie ale mutatiilor in geneticd nu pot fi modelate fidel in operatori
pentru algoritmii genetici. Cu toate acestea, principii invatate din genetica pot fi utilizate pentru
fmbunatatirea 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 geneticd, mutatia firg sens (eng. nonsense mutation) este un caz special de perturbare a
ADN. Tulburarea apare la nivelul unei singure nucleotide in ADN. Modificarea respectiva, prin
transriptie, devine un codon stop in ARN. Consecutiv, translatia este terminata prematur, iar
proteina care ar fi codificatd nu mai este sintetizata complet.

in algoritmii genetici, mutatia fird sens nu poate fi modelatd 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.

3.5.2. Mutatia cu deplasare

Codul genetic este descris in biologie de proprietati care determina modul in care mutatiile
se intdmpla 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 eliminatd sau addugata, tot subsirul
consecutiv este decodificat in mod eronat.

Operatorul propus pentru mutatia cu deplasare utilizeaza principiul din genetica, dar nu
modeleaza intocmai fenomenul biologic. Mutatia altereaza cromozomul in sensul deplasarii la stanga
a sirului incepand cu o pozitie generata aleatoriu. Ultima pozitie de pe cromozom este completata
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.

3.5.3. Stergerea unui segment

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

in implementarea noastrd pentru mutatia cu stergerea unui segment de cromozom, cu o
probabilitate specificata la initializare, cromozomii care sufera mutatia sunt selectati intamplator.
Ulterior, pentru fiecare cromozom astfel ales, sunt generate aleatoriu marginile unui interval si toate
alelele din acel interval sunt anulate.
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3.5.4. Stergerea unui cromozom

Erori pot aparea 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.

Operatorul pentru mutatie prin stergerea unui cromozom anuleaza toate alelele de pe
cromozomi alesi fortuit. Sansa ca o mutatie cu stergerea intregului cromozom sa se produca este
stabilita la lansarea algoritmului.

3.5.9. Transpozonii

Transpozonii sunt secvente care fisi 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.

Operatorul pentru mutatie inspirat din caracteristicile transpozonilor, selecteaza aleatoriu, cu
0 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. 3.5.
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8 4 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

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 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 1 1 0 0 0 0 1

Fig. 3.5 - Efectele transpozonilor.

4. Pachetul R dGAsellD

Abordarea propusa pentru selectarea atributelor in datele ADN microarray este
implementata in pachetul software dGAselID. 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.

Intre multiplele pachete software orientate pe IA si analiza statisticd, un avant remarcabil I-a
cunoscut limbajul de programare R [7]. R a fost dezvoltat din limbajul de programare S, de catre
Robert Gentleman si Ross Ihaka la Auckland University din Noua Zeelanda. Un efort conjugat, care
sprijind cercetatorii in bioinformaticd, este BioConductor [8], ce ofera implementari foarte bine
documentate pentru metode necesare cercetatorilor, in special celor care se concentreaza pe analiza
genetica. BioConductor a fost demarat in 2001 la Fred Hutchinson Cancer Research Center si
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actualmente este dezvoltat de echipa Bioconductor core team formata din cercetatori de la multiple
institute si universitati din intreaga lume.

Am ales implementarea algoritmului propus de noi in mediul R, integrat cu Bioconductor.
Proiectul R inglobeaza o gama variata de metode de analiza statistica, iar Bioconductor integreaza
instrumente foarte valoroase in analiza geneticd. 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 implementdri, surse,
documentatie si comunitatea pasionata si sociabila de cercetatori care utilizeaza si contribuie la cele
doua proiecte. Bioconductor oferda acces liber la numeroase seturi de date ADN microarray si
faciliteaza posibilitatea de-a dezvolta si compara metode pentru analiza genetica. R si Bioconductor
ofera 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 [9]. Metodologia de cercetare cu ADN microarray cu emfaza pe uneltele
oferite in R si Bioconductor [10] a fost tratata extins in literatura de specialitate.

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

Algoritmul afiseaza, de asemenea, o reprezentare grafica a evolutiei dupa fiecare iteratie.
Evolutiile acuratetei maxime si medii acompaniazda o histogramda a genelor cel mai frecvent
selectate, in reprezentarea grafica prezentatd dupa evaluarea fiecarei generatii. O captura de ecran

din timpul desfasurarii algoritmului sunt prezentate in Fig. 4.1.
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Fig. 4.1 - Captura de ecran dupa 80 de generatii.

Pachetul software dGAselID propune o solutie originald 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 analizad a
datelor implementate in acel mediu cu o alternativd pentru selectarea atributelor in acest tip de
experiment. Metoda propusad este flexibila si aplicabild 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
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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.

5. Experimente

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 alta parte,
bogatia datelor si rezultatelor disponibile in bioinformaticd asiguréd un cadru propice progresului
metodelor IA, aplicabile ulterior in domenii variate.

Metodele propuse de noi care vor fi testate si evaluate in continuare 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 (ALL)

Experimentele din acest capitol analizeaza setul de date Acute Lymphoblastic Leukemia
(ALL) [11]. Am ales sa utilizam acest set de date ADN microarray in experimentul nostru deoarece
rezidd in date reale, care au fost in prealabil prelucrate. Setul ALL consta in 128 de exemple,
pacienti suferinzi de leucemie si pentru fiecare dintre ele, 12625 de atribute reprezentand probe de
pe chipuri Human Genome U95 Set produse de compania Affymetrix.

Ne propunem sa descoperim un sub-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 BCR/ABL a pacientilor inclusi in studiul ALL ofera aceasta oportunitate. Ne asteptam ca o
metoda valida de selectare a atributelor sa descopere genele cauzal responsabile de clasificare pe
chip-urile considerate. Dupa eliminarea din setul de date a pacientilor cu leucemie T si a celorlalte
clasificari de biologie moleculara, 79 exemple sunt pastrate pentru analiza suplimentara. Dintre
acestea, 42 reprezinta exemple negative, iar 37 pozitive de BCR/ABL, intr-o proportie dezirabild
pentru analiza de recunoasterea a formelor. 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.

Investigam 3 seturi de date pe parcursul testarilor:

1) setul de date complet (79 exemple si 12625 de atribute)

2) subset cu 79 exemple si 2391 de atribute obtinut prin filtrarea nespecifica a setului complet
dupa conditiile IQR(x) > 0.5 si cel putin 25% dintre valori > log2(100).

3) subset cu 79 exemple si 628 de atribute obtinut prin filtrarea specifica dupa testul t, cu
valoarea de taiere p=0.1

5.2. Evaluarea dominantei incomplete

Clasificatorul supervizat utilizat pentru evaluarea adaptabilitatii indivizilor este kNN (k=8). 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. 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
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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.

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
Acuratete maxima Acuratete medie
1.00
0.95
0.98
0.90
% 0.96 %
® 0.00 ® 0.85
5 0.94 3
[} Qo
g 000 g 0.80
i 0.75
090 7 0.70
I T I I I I I I I T I T
o o o o o o o o o o o o
=] =] =] S ] O, =) S
- 5% 5] < 0 - 3% 3] < 19}
Generatia nr. Generatia nr.
a) b)
Fig. 5.1 — Evolutia AG a) Evolutia acuratetei maxime in 500 generatii; b) Evolutia acuratetei medii in 500
generatii.
Tabel 5.2 - Cel mai frecvent selectionate cinci probe din fiecare set
I Setul de date cu I Setul de date cu I Setul de date cu !
Nr. : 12625 de probe : 2391 de probe : 628 de probe :
i ! Affymetrix ! !
I Affymetrix ID Gene ID ! IDy Gene ID I Affymetrix ID Gene ID !
1 I 1 1
1 | $°39730_at’ "ABL proto-oncogene 1, | $°39730_at’ "ABL proto-oncogene 1, | $°39730_at’ "ABL  proto-oncogene |
! non-receptor  tyrosine ! non-receptor tyrosine ! 1, non-receptor !
! kinase" ! kinase" ! tyrosine kinase" !
2 ! $'1635_at’ "ABL proto-oncogene 1, ! $°37027_at’ "AHNAK nucleoprotein" ! $'38052_at" "coagulation factor XIII !
E non-receptor  tyrosine E E A chain" E
: kinase" ' : :
3 i $'1636_g_at’ "ABL proto-oncogene 1, i $'38052_at" "coagulation factor XIII A i $°39338_at" "S100 calcium binding i
H non-receptor  tyrosine | chain" H protein A10" H
| kinase" | | |
4 | $38052_at’ "coagulation factor XIII | $'33440_at"  ‘"zinc finger E-box binding | $°40480_s_at "FYN proto-oncogene, |
! A chain" ! homeobox 1" ! Src  family tyrosine |
! ! ! kinase" !
5 I $'38968_at" "SH3-domain binding ! $'1635 at’ "ABL proto-oncogene 1, ! $'1636_g_at’ "ABL  proto-oncogene !
! protein 5" ! non-receptor tyrosine ! 1, non-receptor !
! ! kinase" ! tyrosine kinase" !

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 legatura puternica intre cele doua clase
studiate si nivelul expresiei pentru aceastd gena. Chip-urile comerciale utilizeaza copii multiple ale
aceleiasi gene tocmai pentru a oferi o 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. 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 asociata cu efecte oncogene, dar interpretarea acestui rezultat in
situatia datd, depaseste scopul si posibilitatile studiului de fata. Proba *38052_at", reprezentand
"coagulation factor XIII A chain" a fost deopotriva selectata de algoritmul genetic propus. Aceasta
gena a fost implicata 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.
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5.3. Evaluarea dominantei incomplete versiunea 2

Operatorul pentru elitism oferd o sansa majora de-a adresa tendinta AG de-a converge intr-
un optim local. 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.

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 s& numim algoritmul genetic
care beneficiaza de elitismul la nivelul individului AG cu dominanta incompleta versiunea 2 (DI2),
pentru a sublinia aceastd flexibilitate. In realitate, este acelasi algoritm cu dominantd incompletd si
abordare diferitd 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).

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 incompletd versiunea 2 si implementarea
initiald, cu populatii generate din acelasi random seed, dupa 400 de generatii, sunt prezentate in
Fig. 5.2.
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Fig. 5.2 — Rezultatele obtinute cu dominanta incompleta versiunea 2 versus versiunea 1.

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 obtinutd prin vizualizarea evolutiilor acuratetei medii si maxime (Fig. 5.3) in
populatiile generate din random seed-uri identice. Se remarca usurinta cu care AG paraseste un
optim local in implementarea DI2, cu pretul evolutiei mai lente a acuratetei medii in populatie fata
de DI1.
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Fig. 5.3 — Evolutia comparativa acuratetei maxime si medii pe patru populatii initiale cu DI1 si DI2.

Interpretarea diferentelor dintre cele doua 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. In mod
evident, implementarea DI2 avantajeaza explorarea pe seama exploatarii, dar in contextul dat, al
selectarii atributelor in datele de ADN microarray, oferda un raport profitabil intre cele doua laturi ale
cautarii.

5.4. Evaluarea operatorului pentru atribuirea aleatorie a
cromozomilor

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 douazeci si doi de cromozomi.

Algoritmul genetic utilizat pentru testare beneficiaza de dominanta incompleta versiunea 1,
cu elitism la nivelul seturilor de cromozomi. 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.

Algoritmii genetici testati au beneficiat de aceeasi metoda de evaluare a adaptabilitatii
indivizilor, knn.cvI (k=8), In context de validare incrucisatd leave-one-out si aceeasi sansa ca o
mutatie punctuald s3 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 contindnd 628 de gene si 12 gene activate in fiecare
set de cromozomi.

Algoritmul cu AAC si implicit un numar de cromozomi diferit de 1 a excelat in privinta
evolutiei acuratetei maxime (Fig. 5.4). In 19/20 replicari, AG cu AAC a atins solutii cu acuratete
maxima de 100%, ceea ce s-a intamplat in 50% dintre replicarile cu gentotipul reprezentat pe un
singur cromozom.

Relatia explorare - exploatare este afectata pozitiv de implementarea AAC.

17



Acuratetea maxima Acuratetea maxima 3 2
Acuratetea medie Acuratetea medie

100 4 ——— 1.00 —_— 1.00 - . it —
0o T E ' o
- o 0.95 4 0.95
£096 1 2 5096 20.90 2090
B B £ 2
5 5 ] i
2094 1 2094 30.85 - 3085 f
—— 22 de cromozomi+AAC — 22decromozomitAAC | < e onaaag| 2 o
0.92 4 —— Scromozomi+AAC 0.92 — S cromozomi+AAC 0.80 4 —— 5 cromozomi+AAC 0.80 —— 5 cromozomi+AAC
1 cromozom 1 cromozom 1 cromozom 1 cromozom
7
0.90 { 0.90 -
—————— ——— T o075 4% 0754
° g g8 g8 8 8 ° g8 8 8 8 8 © g g 5 3 8 © g g g g 3
2 &8 8 ' B 2 & 8 § 8 g8 &8 8 &8 g g8 g 8 8 8
Generatia nr. Generatia nr. Generatia nr. Generatia nr
Acuratetea maxima Acuratetea maxima Acuratetea medie Acuratetea medie
1.00 4 | e—————rrer—— 1.00 B 1.00
= am—— 0.95
0.98 4 0.98 0.95 +
> s
£096 - = $0%6 - @ 2090 4 g%
3 g ® ®
304 3084 3085 Soss
—— 22 de cromozomi+AAC —— 22 de cromozomi+AAC - —— 22de cromozomi+AAC = o gi{f;;;’:‘:ﬁm&“c
0.92 — 5cromozomi+AAC 0.92 — 5 cromozomi*AAC 0.80 —— 5cromozomi+AAC 0.80 bl
1 cromozom 1 cromozom 1 cromozom
0.90 0.90 0757 075 1 #
T T

T
3
S
8
neratia nr.

400
500
100
200 o
400
500

T T
= o
S =
& a

100 o
200 -
300 -
400 4
500 -|
100
200 -|
300
400 4
500 -|
100

@

Generatia nr. Generatia nr. Generatia nr. G

Fig. 5.4 - Evolutia acuratetei maxime si medii pe patru populatii initiale.

5.9. Evaluarea operatorului pentru transpozoni

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 si AAC
activat. Consideram ca superioritatea abordarii DI2 fata de DI1 impune aceastd metoda pentru
contextul de cercetare considerat. Totusi, am decis sa utilizam DI1 in testele noastre deoarece
diversitatea geneticd mentinutda de DI2, desi foarte dezirabild pentru rezultate substantiale, ar
masca efectele diferitelor tipuri de mutatii efectuate. 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 sporitd a rezultatelor. Un numar de 12 atribute a
fost activat in populatia initiala in toate situatiile. Valoarea utilizata pentru elitismul in context DI1 a
fost 2%. Conditia de terminare utilizata a fost aceeasi, 400 de generatii. Rezultatele sunt prezentate
prin comparatie cu AG-ul diploid identic specificat, cu singura deosebire constand in tipul mutatiei
aplicate. 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 superioara celei
dezirabile intr-un studiu real, pentru a vizualiza mai bine efectele mutatiilor studiate.

Aspectul calitatii evolutiei la utilizarea operatorului pentru transpozoni este zugravit de
ansamblul ilustratiilor din Fig. 5.5-5.7. 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 intdmpla Tn cazul mutatiei intr-un singur punct.
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Fig. 5.5 - Evolutia acuratetei maxime si medii la utilizarea transpozonilor comparativ cu mutatia punctuala.
Cel mai adaptat clasificator Cel mai adaptat clasificator Cel mai adaptat clasificator
400 | - 400 T ! 400 | 1 " %
| 1 S{ i i 14 1 §
300 | a0 | {1 b 300 ! | i t
£ i ik ik |k i e | !
2 | {38 o 3 B I ; g [ 0 |
gzno i ‘ e ; ns;m— }1‘: ¥ i ¥ gzw | I ‘ H
3 Bl s 2 : § |rlsf I
Zion | i Iy 30 | D -y ol i 'R
I i R l fi1 i W o i -|..
o 3 i ! ‘H' 0 | 1 N ) }_ ;
“ - Ger\fe N 8 EGenef = N - - G;Jne 8 L Hd
Fig. 5.6 - Evolutia celui mai adaptat clasificator in trei dintre populatiile initiale, la utilizarea transpozonilor.
Cel mai adaptat clasificator Cel mai adaptat clasificator Cel mai adaptat clasificator
400 400 4
‘BDU l _3
5 s 5
B200 ® T2
5 8 5
5 g 5
2 2 2
100
2 T T T Lk T
¢ 8 g.9 B 8 & R &, ¢ B 8 ¢ R .3 8 8
Fig. 5.7 - Evolutia celui mai adaptat clasificator in trei dintre populatiile initiale, in abordarea cu mutatia
punctuala.

Argumente pro- si contra- utilizarii mutatiilor descrise in acest context au fost determinate
pentru fiecare operator in parte. 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 determinata empiric. Nu putem concluziona despre nici
unul dintre operatorii pentru mutatie propusi ca este recomandabila utilizarea lor pentru selectia
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.

5.10. Evaluarea efectelor cumulate ale DI2 si AAC

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
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specificatii identice cu o exceptie: sansa ca o mutatie de orice tip s& apard a fost anulatd. in acest
cadru, testam doi algoritmi genetici, unul implementat cu DI2 si AAC, iar celdlalt cu DI1 si AAC.

Evolutiile acuratetei maxime (Fig. 5.8) releva doua aspecte extrem de importante. Pe de o
parte, algoritmul cu DI2 si AAC prezintd 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
replicirilor experimentale efectuate s§ atingd 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 initiala, generata din acelasi random seeds AG beneficiind de DI2 si AAC a determinat un
subgrup de atribute care permit clasificarea cu o acuratete de 100%.
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Fig. 5.8 - Evolutia acuratetei maxime si medii la utilizarea DI2 plus AAC comparativ cu DI1 combinat cu AAC.

in ceea ce priveste evolutia acuratetei medii in populatie pe 400 de generatii, remarcam o usoara
superioritate a implementarii cu DI1. Tendinta sporitd de-a parasi un optim local in favoarea
explorarii de noi solutii observata cu DI2 si AAC, inclind balanta n aceasta directie, in ciuda
avantajului minor al acuratetei medii in populatiile inaintate obtinut cu metoda alternativa.

6. Concluzii si contributii personale

Pentru realizarea metodei propuse, am studiat fenomene care fundamenteaza evolutia
naturala. 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.

1) Dominanta incompleta. Modelul propus reprezinta o alternativa la definirea unei scheme de
dominantd, particulare unui cadru individual, pentru maparea genotipului la fenotip in
implementarea algoritmilor genetici diploizi. Pe parcursul dezvoltdrii experimentelor s-a dovedit
utila elaborarea a doua variante, DI1 si DI2, cu proprietati semnificativ diferite si aplicabile de
electie In contexte diferite. Experimentele efectuate recomanda implementarea DI2 in cazul
selectarii atributelor in datele ADN microarray.

2) Operatorul pentru atribuirea aleatorie a cromozomilor (AAC). 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.

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

4) 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:

Operatorul pentru mutatia fara sens,

Operatorul pentru mutatia cu deplasare,

Operatorul pentru mutatia cu stergerea unui segment,

Operatorul pentru mutatia stergerea unui cromozom,

Operatorul pentru mutatia de tip transpozon.

mhwne=

6.1. Perspectiva de dezvoltare

Pentru viitor, ne propunem urmatoarele directii de dezvoltare a directiilor urmate pe parcursul

realizarii tezei de doctorat:

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

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

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

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