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Resumo

Neste trabalho desenvolvemos um novo algoritmo para clustering para dados de ex-
pressao génica. As abordagens tradicionais utilizam um conjunto de dados na forma de
uma tabela de duas dimensoes, onde as linhas sao os genes e as colunas sao as condigoes
experimentais. Nos utilizamos uma estrutura de trés dimensoes, acrescentando fatias de
tempo. Implementamos nosso algoritmo e testamos com conjuntos de dados sintéticos e
dados reais, usando indices de validacao para comparar os resultados obtidos pelo nosso
algoritmo com os resultados produzidos pelo algoritmo TriCluster. Os resultados mostra-
ram que o nosso algoritmo é bom para dados de expressao génica em trés dimensoes e
pode ser aplicado a dados de outros dominios.
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Capitulo

Introducao

Neste capitulo descreveremos brevemente a motivagao para utilizar técnicas de clustering
em problemas de expressao génica. Também apresentaremos o projeto desenvolvido neste
estudo de mestrado, assim como sua relevancia para a area de pesquisa. Além disso, no
final do capitulo apresentaremos a organizacao dos demais assuntos deste trabalho.

1.1 Motivacao

Com a crescente capacidade de armazenamento e transmissao de informacoes, a criacao
de conjuntos de dados cada vez maiores tornou-se uma pratica comum. Dessa maneira,
para extrair informacoes uteis, que ajudem a confirmar ou criar hipdteses, sao necessarios
mecanismos eficientes de analise de dados. Dentre varias técnicas possiveis da estatistica
e da computacao destacamos a classificacao. Classificar significa, estabelecer segundo um
determinado critério, grupos de objetos similares entre si e diferentes de objetos pertencen-
tes a outros grupos. Nessa tarefa existem duas alternativas: a classificacao supervisionada
e a nao-supervisionada. Algoritmos de classificacao supervisionada podem ser utilizados
quando possuimos um conjunto de dados para o qual a classificacao correta dos objetos é
conhecida. Assim, ao receber um novo objeto como entrada, o algoritmo o classifica como
membro do grupo com o qual ele tiver maior similaridade. J& os algoritmos de classifi-
cagao nao-supervisionada sao utilizados quando nao hé conhecimento prévio das classes
existentes em um conjunto de dados. Por isso, quando um algoritmo dessa categoria re-
cebe um conjunto de entrada, ele busca encontrar as classes em que os objetos se dividem
levando em conta apenas o conhecimento disponivel no préprio conjunto de dados. A
classificagao nao-supervisionada é conhecida na literatura como clustering e consiste em
encontrar grupos de objetos similares entre si (clusters) em um conjunto de dados.

Enquanto as técnicas de clustering e seus algoritmos estao intimamente ligados a com-
putagao, a biologia molecular faz uso de uma técnica chamada microarray. Sua funcao é
medir o nivel de expressao de um conjunto de genes em diferentes condigoes experimen-
tais. Neste caso, nivel de expressao esta relacionado ao nivel de atividade de um gene.



Conhecida por diferentes nomes, como chip de DNA ou microarranjos, a popularidade
desta tecnologia tem crescido devido a queda nos precos de equipamentos e insumos, além
da ampla difusao de protocolos experimentais.

A base dessa técnica é depositar em uma lamina de vidro os fragmentos de diferentes
genes de interesse, selecionados criteriosamente a fim de verificar mudancas em seu nivel
de expressao em diferentes condigoes experimentais. Além disso, é necessario preparar
duas amostras contendo genes das condicoes de interesse. Vamos considerar por exemplo
pessoas saudaveis e pessoas com cancer. Os genes das células sao marcados com corante
verde para pacientes saudaveis e vermelho para pacientes com cancer, e uma lamina com
milhares de genes impressos é colocada em contado com a mistura destas duas substancias
simultaneamente. Onde houver ligacao forte entre os genes das diferentes amostras e os
genes da lamina, uma reagao quimica ocorrera e uma fluorescéncia podera ser vista (atra-
vés de um scanner especialmente desenvolvido para este propésito). Apds esse processo
teremos trés possibilidades de cor para cada gene da lamina (chamado de spot): verde,
vermelho e amarelo. As duas primeiras cores indicam que o gene foi diferencialmente
expresso em apenas uma das duas condigoes estudadas, e spots amarelos indicam que
o gene estd expresso nas duas condicoes experimentais. Além disso, spots com as cores
branca ou preta indicam que nao houve atividade do gene em nenhuma amostra. O maior
interesse dos usuarios dessa técnica é avaliar quais sao os genes diferencialmente expressos
(verdes ou vermelhos), e utilizar essas informacoes para inferir hipéteses a respeito dos
processos celulares estudados. O préximo passo da técnica é quantificar o nivel de fluores-
céncia de cada spot e criar uma tabela onde as linhas representam os genes e as colunas
representam seu nivel de expressao nas diferentes codigoes experimentais. Nessa tabela,
que normalmente contém milhares de linhas e diversas colunas, tornou-se comum utilizar
técnicas de clustering para encontrar grupos de genes com um comportamento similar,
em outras palavras, um padrao de expressao semelhante ao longo das diferentes condigoes
experimentais. Com esses padroes é possivel aos profissionais de biologia molecular e areas
afins entender e formular hipdteses a respeito de processos celulares.

Objetivo

Neste trabalho de mestrado foi desenvolvido um novo algoritmo de clustering de dados
de microarray em trés dimensoes.

Como mencionamos anteriormente, todos os estudos criam tabelas para descrever os
resultados da técnica de microarray onde as colunas podem ser:

e condigoes experimentais distintas, como pessoas saudaveis e pessoas portadoras de
alguma doenca ou

e avaliagoes em intervalos de tempo, como aos 5, 10, 15 e 20 minutos.

Neste estudo, diferentemente dos estudos tradicionais, utilizamos uma estrutura de
trés dimensoes. Essa estrutura é uma matriz contendo nas linhas, os genes, nas colunas
as diferentes condicoes experimentais e na terceira dimensao, diferentes fatias de tempo.

Com o algoritmo desenvolvido é possivel encontrar grupos de genes que possuem com-
portamento similar nas diferentes condicoes experimentais ao longo do tempo. Com este
conhecimento os pesquisadores terao acesso a informagoes complementares que podem
ajudar a entender fendmenos anteriormente incompreensiveis devido a falta de integragao
entre os dados experimentais e temporais.



Para avaliar a eficdcia do método proposto, o algoritmo de Zhao e Zaki [30], chamado
TriCluster foi estudado e os resultados de ambos foram comparados através de diversos
indices de qualidade.

Organizacdo do Trabalho

Esta dissertagao esta organizada da seguinte maneira. No capitulo 1 temos esta intro-
ducao, deixando claro o contetdo do trabalho. No capitulo 2 apresentamos uma revisao
bibliografica das mais importantes técnicas de clustering e sua relacao a técnica de mi-
croarray. Neste segundo capitulo incluimos também a descricao do funcionamento do
TriCluster, um algoritmo capaz de realizar agrupamento em trés dimensoes. No capi-
tulo 3 apresentamos os detalhes do algoritmo desenvolvido neste trabalho. No capitulo 4
apresentamos os experimentos realizados, descrevendo sua motivacao e planejamento. No
capitulo 5 mostramos os resultados obtidos com a execucao dos dois algoritmos e suas
vantagens e desvantagens.






Capitulo

Agrupamento de dados

Neste capitulo forneceremos inicialmente uma descricao da técnica de microarray, in-
cluindo sua fung¢ao, importancia e mecanismo de operacao. Assim ficara clara a inspiragao
para utilizar as técnicas de clustering descritas neste capitulo em bases de dados geradas
por essa técnica. Em seguida abordaremos os assuntos clustering, incluindo clustering em
trés dimensoes, clustering de dados de microarray e validagao de clustering.

2.1 Microarray

Microarray é uma técnica que permite avaliar o nivel de expressao de milhares de genes
simultaneamente. Isso é feito através da combinacao de técnicas tradicionais da biologia
molecular com avangos que permitem monitorar a expressao de genes sob determinadas
condigoes. Assim, podemos realizar experimentos que submetem células ou tecidos a
diferentes tipos de tratamento e obter um perfil global do nivel de expressao de seus
genes [2].

A maior parte dos experimentos é realizada através da comparacao de uma condicao
controle a diversas situagoes experimentais. Por exemplo, podem ser utilizadas como con-
trole as células de pacientes saudaveis e como condigoes de estudo as células de pacientes
em diferentes estagios de uma doenca. Isso permite a verificacao de quais genes sao mais
ou menos ativos em diferentes estagios da enfermidade.

Podemos dividir a operacao desta técnica em algumas etapas principais:

e na primeira etapa, sao escolhidos genes que possuem relacao com o estudo a ser
desenvolvido. Por exemplo, para estudar o metabolismo de ferro no organismo sao
selecionados genes conhecidos por desempenharem algum papel nessa atividade.
Além disso, sao escolhidos outros genes candidatos a sofrerem alteracdo em seu
nivel de expressao quando submetidos a determinados tratamentos, e genes que
com certeza nao sofrerdo alteragao significativa sob estas condigdes (chamados de
genes “housekeeping”). Este conjunto de genes selecionados é fixado por um robo



(arrayer) em uma lamina de vidro ou membrana de nylon, formando uma matriz
de pontos [12].

e Na segunda etapa, é extraido o RNA mensageiro (mRNA) das células submetidas
a diferentes tratamentos, como pacientes que ingeriram drogas para alterar o me-
tabolismo de ferro. Com esse material é feita uma reagao envolvendo a enzima
transcriptase reversa para gerar o DNA complementar (¢cDNA). Um fato impor-
tante nesta etapa é que se o numero de cépias de mRNA de um determinado gene
for grande, o numero de cépias de seu cDNA também serd e este principio também
vale para um numero pequeno de cépias [12]. O material genético correspondente
a cada condigao (saudédvel/doente) é marcado com um corante diferente (verde ou
vermelho). Estes corantes sao chamados de Cy3 e Cyb, respectivamente.

Logo apds, a superficie preparada contendo genes impressos € colocada em contato
com a mistura de materiais genéticos corados sob condigoes ideais de pH e tempe-
ratura. Ocorre entao uma série de reacoes de hibridizacao entre o DNA imobilizado
no array e as moléculas de cDNA coradas. E importante notar que isto é uma hibri-
dizacao concorrente, pois estao presentes os materiais genéticos das duas condicoes
experimentais avaliadas e por isso os genes com maior nimero de copias tém mais
chance de ligarem-se aos genes imobilizados na superficie.

e Apéds a hibridizacao, essa superficie é colocada em um scanner laser que detecta a
intensidade luminosa de cada ponto (spot) da lamina. Pontos de maior intensidade
em uma determinada cor representam maior niimero de hibridizagoes e, conseqiien-
temente, maior nimero de copias daquele gene presente na respectiva condicao ex-
perimental (maior expressao). Essa etapa gera imagens (figura 2.1) cuja intensidade
de cores sera quantificada, dando origem a tabelas numéricas contendo nas linhas
a identificagao de cada gene impresso, nas colunas a identificacao de cada condigao
estudada e em cada célula desta tabela, um valor representando a intensidade de
cada ponto da superficie [11].
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Figura 2.1: Imagem produzida pela técnica de microarray.

e Esses dados devem ser normalizados para eliminar as variacoes experimentais sis-
tematicas causadas por influéncias fisicas e quimicas inerente a técnica. Apds a
normalizagao espera-se que a Unica variagao presente nos dados seja causada pela
diferenca entre os niveis de expressao dos genes estudados.



e Para detectar os genes diferencialmente expressos o trabalho de Tusher et al. [27]
definiu uma técnica que tornou-se a mais utilizada em trabalhos que utilizam micro-
array. Este procedimento é bastante utilizado em uma etapa preliminar ao processo
de clustering, pois além de reduzir bastante o niimero de objetos de um conjunto de
dados, isso ainda garante apenas a analise de genes com diferencas entre as condicoes
experimentais estudadas.

Pesquisas envolvendo microarray fazem uso de diferentes técnicas de clustering. Estas
técnicas serao discutidas nas préximas segoes.

2.2 Agrupamento de Dados

Vivemos em um mundo repleto de informacoes e que a todo momento nos apresenta no-
vos objetos ou fenomenos que de alguma forma precisamos entender. Para isto, realizamos
uma das mais primitivas e indispensaveis atividades que colaboraram no desenvolvimento
dos seres humanos, a classificacao. Para entender um novo objeto ou fenomeno, des-
crevemos suas principais caracteristicas e o comparamos a outros objetos ou fenomenos
conhecidos. E essa comparacao é feita através de medidas de similaridade ou dissimilari-
dade, ambas geralmente referenciadas como medidas de proximidade.

O problema de clustering consiste em encontrar grupos de objetos similares entre si
e diferentes dos objetos pertencentes a outros grupos. Na literatura e no restante deste
trabalho, estes grupos de objetos sao chamados de clusters.

A entrada para o problema pode ser de dois tipos: (1) uma matriz de atributos ou ca-
racteristicas M onde cada linha representa um objeto, cada coluna representa um atributo
e cada célula m;; tem o valor do atributo j para o objeto ¢ ou (2) uma matriz quadrada
S de similaridade, onde s;; tem o valor de similaridade entre o objeto ¢ e o objeto j.
Alternativamente a matriz S pode ser uma matriz de dissimilaridade ou distancia. Esses
tipos de entrada podem ser convertidos entre si usando vérias medidas e técnicas [10].

O foco deste projeto de mestrado sao algoritmos de clustering. Nas proximas segoes
apresentaremos as etapas fundamentais de um estudo envolvendo técnicas de clustering,
os mais influentes algoritmos e suas aplicagoes a dados de expressao génica.

2.3 Etapas do Processo de Clustering

Podemos dividir o processo de clustering em 4 etapas, como mostra a figura 2.2. Como
podemos ver nessa figura, a partir de qualquer etapa do processo é possivel retornar a um
dos passos anteriores para realizar modificacoes. Em experimentos envolvendo clustering,
este processo de retornar a etapas anteriores e modificar algumas informagoes normal-
mente é feito de forma automatica.

Preparacio Uso do(s) Algoritmo(s) & G Interpretaciio
dos Dados v Aaran dos Resultados

h [ Y

Figura 2.2: Principais etapas do processo de Clustering.



A preparacao dos dados é a primeira e fundamental etapa do processo de clustering.
Nela sao escolhidos manualmente atributos ou caracteristicas utilizados para melhor re-
presentar os objetos do conjunto de dados. Estes atributos sao representados na forma de
um vetor de caracteristicas que podem assumir valores distintos para cada objeto. Esse
processo pode ser aperfeicoado através do uso de recursos como a selecao ou extragao de
caracteristicas por algoritmos. A técnica de selecao de caracteristicas consiste em escolher
dentre diversos atributos quais sao os melhores para representar os objetos a serem estu-
dados, descartando as demais. A extracao de caracteristicas consiste em aplicar uma ou
mais transformacoes nos dados para combinar ou destacar as caracteristicas mais influ-
entes do conjunto. Porém, segundo Parsons et al. [21] tanto a selegdo quanto a extragao
de caracteristicas tém o efeito colateral de causar a perda de informacoes potencialmente
importantes.

Existem diferentes escalas e tipos de atributos para caracterizar um objeto. Esta
variedade implica no uso de diferentes medidas de similaridade e diferentes algoritmos
de clustering para tentar encontrar grupos em um conjunto de dados. Segundo Jain e
Dubes [16], os atributos podem assumir as seguintes formas:

e Bindrios: atributos que podem ter apenas dois estados, como verdadeiro/falso, 0/1
ou sim/nao.

e Discretos: atributos discretos apresentam apenas valores inteiros finitos como
(1, 2, 3, ..., n).

e Continuos: os atributos continuos representam valores reais, como 1.356, 25.20 e
—10.0445.

Podemos ainda representar dentro destas trés categorias outros atributos, como:

e Nominais: atributos que possuem apenas valores diferentes, mas sem relacao de
ordem, como nomes, CEP e cores.

e Ordinais: valores que refletem uma ordem gradual, por exemplo, grau de escolari-
dade, hierarquia militar e niveis como, Moderado, Médio e Avancado.

e Intervalo: este tipo de atributo contém diferencas entre medidas, como a duracao
de um evento ou a diferenca entre um evento e outro.

Ap6s representarmos as informacgoes é necessario escolher um algoritmo de clustering
para tentar encontrar grupos de objetos no conjunto de dados. E importante mencionar
que a escolha do algoritmo causa e sofre influéncia do passo anterior (representar os dados),
pois todos os algoritmos tém exigéncias bem especificas a respeito do tipo de entrada, do
tipo de informacao a ser processada (atributos categéricos ou numéricos, por exemplo),
além do fato de diferentes implementacoes precisarem de diferentes formatos para arquivos
de entrada.

Para escolher um algoritmo de clustering é preciso levar em consideracao a existéncia
de varias alternativas, cada uma com suas peculiaridades e normalmente procurando
suprir uma deficiéncia introduzida por outro algoritmo. O que precisa ficar claro na
selecao dos algoritmos é que nao existe um algoritmo 6timo para todos os casos e também
nao existe apenas uma resposta para o problema em questao [10]. Por isso, de acordo
com Handl et al. [15], na prética é recomenddvel executar testes com diversos algoritmos e
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avaliar comparativamente os resultados. Além disso, pode nao haver apenas um algoritmo
apropriado para o problema e sim uma combinacao de solugoes.

Dada a enorme quantidade de alternativas existentes, Berkhin [4] definiu algumas
caracteristicas a serem levadas em consideracao para ajudar a escolher algoritmos de
clustering:

e Tipo de entrada (matriz de similaridade/dissimilaridade ou matriz de atributos).
e Tipo de atributos que o algoritmo pode manipular.

e Escalabilidade para conjuntos de dados grandes.

e Habilidade para trabalhar com conjuntos de alta dimensionalidade.

e Habilidade para encontrar clusters com diferentes formas, se considerarmos cada
objeto como um ponto no espago numérico.

e Tolerancia a ruido (outliers) nos dados.
e Complexidade de tempo e espago.
e Dependéncia da ordem de entrada dos dados.

e Tipo de agrupamento criado (“Hard” vs. “Fuzzy”, particao ou colegao de conjuntos,
hierarquicos ou nao-hierarquicos).

e Dificuldade em determinar os parametros de entrada do algoritmo.
e Forma de apresentacao dos resultados.

Além disso, com a experiéncia adquirida durante o desenvolvimento deste trabalho,
poderiamos recomendar a avaliagao dos seguintes aspectos:

e Tempo de execucao para diferentes conjuntos de dados - Como experimentos com
clustering devem ser repetidos com diferentes parametros, execugoes demoradas in-
viabilizam estudos que primam pela qualidade obtida através da alta granularidade
nos experimentos.

e Algoritmo com abordagem paralela - Esta caracteristica faz bastante diferenca se
forem estudados conjuntos de dados grandes e houver um cluster de maquinas ou
maquinas de processamento paralelo disponiveis.

e Algoritmo determininistico ou nao - Se o algoritmo for deterministico e indepen-
dente da ordem de entrada, é confidvel executd-lo apenas uma vez (a menos que o
desempenho esteja sendo avaliado). Entretanto se o algoritmo nao for deterministico
e depender da ordem de entrada dos dados, é necessario executa-lo diversas vezes
e obter o resultado médio das execugoes. Com isso, o item relativo ao tempo de
execugao faz ainda mais diferenca.



2.4 Algoritmos de Agrupamento

Existe uma grande discussao a respeito da classificacao correta dos algoritmos de
clustering descritos na literatura [28, 4, 17].

Porém, o tnico consenso ¢ a divisao entre algoritmos particionantes e hierarquicos. Os
algoritmos particionantes dividem o conjunto de dados em um certo niimero de partigoes
(clusters) e os algoritmos hierarquicos constroem uma hierarquia de partigoes.

Nas proximas secoes descreveremos os principais algoritmos das categorias hierarquicos
e particionantes segundo a ordem proposta no trabalho de revisao de Xu e Wunsch II [28].

2.4.1 Algoritmos hierdrquicos

Como mencionado anteriormente, estes algoritmos de clustering criam um conjunto
de partigoes dos dados, organizadas de forma hierarquica e geralmente representadas por
uma arvore bindria ou dendrograma [10]. Eles podem ser divisivos ou aglomerativos. Os
primeiros realizam uma divisao sucessiva de um unico cluster com todos os objetos até
chegar a clusters de apenas um elemento. Os segundos realizam a uniao sucessiva de
clusters de apenas um objeto até restar apenas um cluster com todos os elementos do
conjunto de dados.

O mais comum na pratica é o uso de algoritmos aglomerativos, que partem de n
clusters de apenas um elemento cada (onde n é o numero de elementos do conjunto de
dados) e realizam sucessivas unides destes clusters até que uma hierarquia completa seja
formada.

O algoritmo Hierarchical Clustering pode ser descrito pelos seguintes passos:

1. Comecgar com n clusters C',...,C, de um tnico objeto e uma matriz simétrica M
de tamanho n X n, onde o elemento m;; ¢ a distancia entre os clusters i e j.

2. Encontrar o par de clusters i e j tal que D(C;, C;) é minima, para uma funcao de
distancia D (normalmente a Euclideana).

3. Combinar os clusters C; e C; para formar um novo cluster.
4. Atualizar a matriz M calculando a distancia do novo cluster para todos os outros.
5. Repetir itens 2, 3 e 4 até que todos os objetos estejam no mesmo cluster.

O critério de célculo de distancia entre clusters dos passos 2 e 4 possuem algumas
alternativas:

e A chamada single linkage leva em consideracao os objetos mais proximos que per-
tencem a dois clusters distintos para estabelecer o valor da distancia entre esses
clusters. Esse método é referenciado também como “vizinho mais préximo” (nea-
rest neighbor). Um problema desse método é o efeito chamado chaining, que acaba
produzindo clusters que sao alongados e nem sempre satisfatérios.

e Outra alternativa é o método chamado complete linkage, que ao contrario do método
anterior, considera a maior distancia entre dois objetos que pertencem aos clusters
para definir o valor da distancia entre eles. Este método, também conhecido como
vizinho mais distante (farthest neighbor), tem a caracteristica de produzir clusters
mais compactos que o método single linkage.
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e Além disso, existe a opcao de considerar os centréides dos clusters para calcular a
distancia entre eles. Esta alternativa chama-se average linkage e em diversos estudos
foi observado que os agrupamentos utilizando este método apresentaram hierarquias
mais tteis em relagao aos agrupamentos criados usando os outros dois métodos [16].

Os algoritmos de clustering hierarquicos possuem algumas desvantagens. Dentre elas
podemos mencionar o fato de que se um determinado objeto for associado a um cluster,
ele ndao pode mais deixa-lo, pois o método hierarquico sofre do defeito de nunca poder
consertar um erro cometido no passo anterior [10]. Outro problema diz respeito a sua falta
de escalabilidade devido a sua complexidade O(n?) para a maioria de suas implementagoes
conhecidas, o que limita sua aplicacdo a conjuntos de dados pequenos. Além disso, o
método hierdrquico é sensivel a ruido (outliers) e tende a formar clusters hiper-esféricos,
o que em alguns casos pode distorcer a estrutura presente nos dados [28].

2.4.2 Algoritmos particionantes

Ao contrario dos algoritmos hierarquicos, os algoritmos de clustering particionantes,
ou baseados na otimizac¢ao de uma func¢ao objetivo, dividem os dados em um conjunto de
particoes, sem nenhuma estrutura hierarquica. Isto é bom para os casos onde a criagao de
um dendrograma é computacionalmente proibitiva devido a um conjunto de dados muito
grande [17].

As técnicas particionantes encontram clusters em um conjunto de dados através da
otimizacao de uma funcao objetivo, como a minimizacao de erros quadrdticos. Seria
possivel encontrar a separagao ideal dos objetos do conjunto de dados através da tentativa
de todas as possibilidades, porém este método for¢a-bruta é inviavel devido a seu custo
computacional, dado que o nimero de particoes de um conjunto cresce exponencialmente.
O numero de partigoes de um conjunto com n elementos é calculado pela recorréncia

Bt =Y hq (Z) By [23].

A fungao de erros quadraticos de um agrupamento C' de um conjunto de dados H de
n elementos e contendo K clusters é:

K nj
AC, H) =) > (a] —¢))
j=1 i=1

onde xf ¢ o valor do objeto 7 pertencente ao cluster j com centrdide c; e n; é o niimero
de elementos do cluster j.

O algoritmo K-means ¢ a alternativa mais comum dessa categoria. Ele busca minimizar
o valor da funcao de erros quadraticos descrita acima. Tendo K como parametro de
entrada, seus principais passos sao:

1. Escolher K objetos aleatoriamente no conjunto de dados para serem centréides.
2. Associar cada objeto, exceto os centrdides, ao centréide mais proximo.
3. Recalcular os centréides baseando-se nas novas configuracoes dos clusters.

4. Se nenhuma mudanca significativa na funcao de critério e? for notada, pare. Senao,
volte ao passo 2.
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O algoritmo K-means apresenta bons resultados na descoberta de clusters compactos e
hiper-esféricos. Sua complexidade é da ordem de O(nKd), onde n é o nimero de objetos
do conjunto de dados, K é o ntumero de clusters a serem criados e d é o nimero de
atributos do conjunto de dados. Como geralmente K e d sao bem menores que n, este
algoritmo é bastante apropriado para grandes volumes de dados.

Uma desvantagem do algoritmo K-means é a necessidade de definir o parametro K.
Como a técnica de clustering normalmente é utilizada sem conhecimento prévio do con-
juntos de dados, é dificil saber de antemao quantos clusters serao encontrados.

2.4.3 Clustering de dados de microarray

Dados de expressao génica obtidos através da técnica de microarray sao normalmente
representados por uma tabela de objetos x atributos, onde cada célula dessa tabela possui
um valor real relativo ao nivel de expressao de um determinado gene.

A técnica de clustering tem sido aplicada aos dados de microarray para agrupar genes
que possuem nivel de expressao semelhante, e desta forma, sugerir que eles estao envolvi-
dos em processos semelhantes nas células [31]. O primeiro trabalho envolvendo clustering
de dados de microarray foi realizado por Eisen et al., aplicando o clustering hierarquico a
dados de expressao génica de mais de 8000 genes humanos para categoriza-los de acordo
com sua resposta temporal a soro em células de fibroblastos. Desde entao, diversos tra-
balhos tém sido realizados envolvendo clustering de dados de microarray, tendo como
objetivo facilitar a identificacao de modelos de vias metabdlicas e confirmar os modelos
existentes [2]. A visualizagao dos resultados produzidos pelo processo de agrupamento
aparece na figura 2.3, onde a intensidade das cores mostra o nivel de expressao do gene
em questao.

Em estudos de microarray tornou-se um padrao utilizar o Hierarchical Clustering ou
o K-means [20]. Handl et al. [15] apontou a existéncia de alternativas cujos resultados
demonstraram-se superiores aos dessas duas técnicas. No entanto esses métodos classicos
continuam sendo utilizados gracas a sua simplicidade e a ampla disponibilidade de suas
implementagoes.

2.4.4 Biclustering

As abordagens hierarquica e particionante podem ser utilizadas de duas maneiras
distintas:

1. Encontrar grupos de objetos com comportamento similar ao longo das condigoes
experimentais.

2. Encontrar grupos de condigoes experimentais onde os objetos tém um padrao similar
de expressao.

Entretanto, ambas possuem um problema que ¢é levar em conta todos os genes e todas as
condicoes experimentais simultaneamente para encontrar clusters. Com a popularizacao
da tecnologia de microarray e a disponibilidade de chips pré-fabricados contendo o mesmo
conjunto de genes, estd tornando-se cada vez mais comum a criacao de conjuntos de
dados com dezenas de condicoes experimentais e muitas vezes com resultados de grupos
de pesquisa separados geograficamente. Por isso, diminui cada vez mais a chance de
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Figura 2.3: Visualizacao dos resultado obtido ao aplicar um algoritmo de clustering a
dados de expressao génica. Extraido de [25].

encontrar clusters cujos objetos possuem um comportamento similar ao longo de todas as
condicoes estudadas.

Para lidar com esta questao, foi introduzido o conceito de biclustering, também conhe-
cido na literatura por coclustering, subspace clustering, projected clustering e bidimensional
clustering. Apesar de toda essa diferenca na nomenclatura, todas dizem respeito a mesma
formulacao: encontrar clusters formados por sub-conjuntos de genes e sub-conjuntos de
condigoes experimentais. No restante deste trabalho chamaremos estes sub-conjuntos de
sub-espagos. Ou seja, os algoritmos membros dessa classe sao capazes de formar grupos
de objetos com comportamento similar apenas em alguns atributos.

Para encontrar os clusters verdadeiros nos dados (quando estes existirem), o ideal seria
buscar em todos os sub-espacos possiveis e utilizar uma forma de validacao para obter o
sub-espago com os melhores clusters [5]. Isto ndo é possivel pois o problema de geragao
de sub-espacos ¢ intratavel. Esse problema diz respeito a realizar todas as combinagoes
possiveis entre as diferentes dimensoes e os diferentes objetos do conjunto de dados até
encontrar o melhor agrupamento possivel. Para isso uma heuristica de busca eficiente é
necessaria, e cada um dos algoritmos existentes fornece uma alternativa diferente. Segundo
Parsons et al. [21], a principal divisdo entre os algoritmos existentes pode ser feita entre
os que empregam a estratégia bottom-up e os que utilizam a estratégia top-down.
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A primeira vertente, bastante semelhante aos algoritmos aglomerativos (Segao 2.4),
iniciam sua operagado a partir de atributos individuais (com apenas uma dimensao) e
prosseguem unindo atributos até formar clusters de z dimensoes, onde 1 > x >nen é
a quantidade de atributos do conjunto de dados. A outra vertente (top-down), segue um
abordagem similar aos algoritmos divisivos (Sec@o 2.4), pois comecam com clusters de n
dimensoes e os dividem até chegar a clusters de y dimensoes, onde 1 > y > nen é a
quantidade de atributos do conjunto de dados.

2.4.5 Clustering em trés dimensdes

Nos estudos envolvendo a técnica de microarray para monitorar o nivel de expressao
génica de um organismo, ¢ comum o processo de agrupar genes com comportamento similar
em condicoes experimentais. A maior parte desses agrupamentos é realizada em dois
ambientes distintos, o primeiro consiste em avaliar o nivel de expressao de um conjunto
de genes ao longo de diferentes momentos do tempo como ilustrado na figura 2.4a. O
segundo ambiente envolve o monitoramento do nivel de expressao de um conjunto de
genes em diferentes condigoes experimentais, como células tratadas com a droga A, outras
tratadas com a droga B e assim sucessivamente, como na figura 2.4b.

E
D
C
B
A

Gene 1 Gene 1

Gene 2 Gene 2

Gene 3 Gene 3

Gene Gene m

Figura 2.4: Diferentes configuragoes de experimentos relativos a expressao geénica.

Nesses dois casos a organizacao dos dados sao matrizes de valores reais M; de dimesoes
m X [ e My de dimensoes m x n. Com a crescente disponibilidade de informacoes relativas
a expressao génica em repositérios publicos como o GEO (Gene Expression Omnibus -
www.ncbi.nlm.nih.gov/geo) e o ArrayExpress (www.ebi.ac.uk/arrayexpress/), é possivel
criar conjuntos de dados contendo tanto informacoes relativas ao comportamento dos
genes ao longo do tempo como também o nivel de expressao desses genes em diferentes
condigoes experimentais. Assim, de forma andloga a matriz de duas dimensoes, podemos
definir um novo conjunto de dados como uma matriz de valores reais M de dimensoes
m x n X [, onde cada célula m;;, desta matriz representa o nivel de expressao do gene 7 na
condicao experimental j no instante de tempo k. A figura 2.5 ilustra este novo conjunto
de dados.

A utilidade de explorar esse novo conjunto de dados é fornecer a especialistas uma
visao global do comportamento dos grupos de genes em certas condigoes experimentais
ao longo do tempo. O resultado deste processo exploratorio serve a dois propositos:
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Figura 2.5: Conjunto de dados de expressao génica em trés dimensoes.

e Ajudar a entender fenomenos: Para especialistas em biologia molecular, a exis-
téncia de apenas um tipo de agrupamento (gene X tempo) ou (gene x condigoes),
pode nao ser suficiente para entender certos processos biolégicos, nem o efeito de
certos genes sobre os demais. Por isso, a disponibilidade de resultados complemen-
tares pode trazer componentes que elucidem os complexos mecanismos celulares,
por exemplo, identificar genes co-regulados [6, 29].

e Criar hipdoteses: Outra possibilidade para a exploracao desse novo tipo de con-
junto de dados é a criacao de hipdteses para determinados eventos celulares. A
existéncia de resultados computacionais coerentes, mas ainda nao reportados na
literatura, pode servir como ponto de partida para a execucao de experimentos
biologicos que expliquem fendmenos celulares. Neste caso, seria utilizar hipéteses
computacionais para dar inicio a uma investigacao biologica. Por exemplo, alguns
estudos [24, 26] usam a tecnologia de microarrays para anotar a fun¢ao de genes des-
conhecidos. Com essa nova abordagem, tal anotacao estard baseada em um maior
nimero de evidéncias e a fungao estabelecida para o gene pode ser mais confiavel.

Um aspecto importante é a diferenca fundamental entre explorar o conjunto de dados
em trés dimensoes ao invés de unir as fatias de tempo lado a lado formando uma matriz
M de dimensoes m x nl, como ilustrado na figura 2.6.

A diferenca reside na coeréncia dos cluster criados. Se as fatias de tempo forem
colocadas lado a lado, podemos criar clusters sem nenhuma relagao entre as condigoes ex-
perimentais e os momentos do tempo. Ja com os dados organizados na forma de “cubo”,
os genes dos clusters criados possuem um comportamento similar nas mesmas condigoes
experimentais ao longo dos mesmos momentos do tempo.
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Figura 2.6: Processo de alinhar as diferentes fatias do tempo lado-a-lado.

Obter grupos significativos desta estrutura tridimensional foi o tema do estudo elabo-
rado por Zhao e Zaki [30]. A seguir forneceremos uma explicagdo do funcionamento do
algoritmo chamado TriCluster proposto por eles.

Sejam G' = {go, 91, ---, gn_1} um conjunto de n genes, S = {sg, S1, ..., Sm_1}
um conjunto de m tratamentos bioldgicos distintos e T = {to, t1, ..., t;_1} um conjunto
de [ instantes de tempo. Assim, a estrutura formada é uma matriz de trés dimensoes
D = G x § x T de valores reais d;;,. Um tricluster ¢ uma sub-matriz C' de D.

O algoritmo possui trés passos principais e uma etapa opcional:

1. Para cada fatia de tempo, encontrar as células da matriz M = G x S cuja razao
de seus valores nao ultrapasse €, que ¢ um parametro de entrada. Esses objetos
sao utilizados para criar um grafo direcionado, como na figura 2.7, de forma que
os vértices sao as diferentes condicoes experimentais, e as arestas contém uma lista
de genes cuja razao m;,/m;;, estd abaixo do parametro de entrada, de forma que
i,7 €0, m—1]ek € [0, n—1]. A complexidade de tempo desta etapa do algoritmo

é da ordem de O(|G||S|?|T).

2/1: gl,g4,08

985813 :§/g
Q8818 1/

68',8°98°78°08 :1/1

(o) 6/5: gl,g3,04,88 \?D

Figura 2.7: Grafo direcionado criado pelo algoritmo, onde os vértices sao condigoes
experimentais e as arestas sao conjuntos de genes com comportamento similar nas
condigbes experimentais adjacentes [30].

2. Para obter clusters em duas dimensoes (biclusters), é feita uma busca em profundi-
dade modificada no grafo, de forma que o algoritmo sé continua a busca se o nimero
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de genes presentes na lista da aresta que conecta dois vértices estiver acima de um
parametro de entrada chamado min,. Isso é feito individualmente para todas as
camadas da terceira dimensao (fatias de tempo).

3. Depois de formados os biclusters em todas as camadas de tempo individualmente,
os clusters de trés dimensdes (triclusters) sao formados realizando a intersegao entre
os biclusters de todas as camadas de tempo. Se houver um nitimero minimo de
condigoes experimentais ming e um nimero minimo de fatias de tempo min;, um
tricluster é criado, caso contrario é descartado.

A segunda e terceira etapa do algoritmo possuem um mecanismo similar a enumerar
os cliques maximais de um grafo e no pior caso podem ter complexidade exponencial.
Por isso, estas duas etapas sao as mais demoradas do algoritmo.

4. O quarto passo é opcional e consiste em unir ou apagar clusters que tenham uma
sobreposicao de genes, condigoes experimentais e fatias de tempo maiores que o
valor de um parametro de entrada n. Esta etapa pode ser aplicada apenas a pares
de clusters que se sobrepoem, assim, a complexidade da operacao de determinar
estes pares é da ordem de O(|C|log(|C|), para todos os C' clusters.

Este algoritmo pode encontrar cluster de diferentes formas, posicionados em qualquer
lugar da matriz de dados e com sobreposi¢ao, o que ¢é bastante apropriado para dados de
expressao genica.

Em um estdgio avancado deste estudo tomamos conhecimento da existéncia de um
outro algoritmo que encontra clusters em trés dimensoes [18]. Entretanto, o cédigo fonte
ou o arquivo binario foi solicitado diversas vezes mas nao obtivemos resposta dos autores
e devido a escassez de tempo, o algoritmo nao foi implementado para testes.

2.5 Validacdo dos Resultados

Apoés a selecao e execucao de um algoritmo de clustering é necessario validar os re-
sultados obtidos. Segundo o estudo de Handl et al. [15], o processo de validagdo dos
resultados de clustering em dados de expressao génica freqiientemente é realizado através
da inspecao visual em concordancia com o conhecimento prévio da area, deixando de lado
o uso de indices de qualidade.

Apesar da existéncia de muitos algoritmos de clustering, a maior parte nao fornece
informacoes a respeito da qualidade dos resultados obtidos e assim fica dificil saber quais
sao seus pontos fortes e fracos. Na duvida os usudrios continuam usando as mesmas
alternativas de agrupamento, que nem sempre sao as melhores mas estao disponiveis na
maior parte dos pacotes de software. Assim, a validacao dos resultados é necessaria para
quantificar a qualidade dos resultados obtidos tanto para um novo algoritmo quanto para
um conjunto de dados recém-criado.

Existem vérias técnicas de validacao disponiveis na literatura, separadas em validacao
externa ¢ validagao interna [13]. A validagdo externa consiste em utilizar o algoritmo de
clustering em conjuntos de dados cujas classes dos objetos sao conhecidas. O uso dessas
técnicas é util para avaliar novos algoritmos de clustering no que diz respeito a sua ca-
pacidade de efetivamente revelar a real estrutura que os objetos formam no conjunto de
dados. Quando as classes do conjunto de dados nao forem conhecidas (novo conjunto de
dados), as técnicas de validagao interna devem ser utilizadas. Sem fazer uso de informagao
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adicional a respeito do conjunto de dados, essas técnicas avaliam a qualidade das estru-
turas encontradas levando em conta fatores como diferencas entre clusters e similaridade
entre objetos do mesmo grupo.

Nas préximas segoes, apresentamos as principais medidas de validagao descritas por
Handl et al. [15].

2.5.1 Medidas de validacido externa

e Medidas undrias: Tradicionalmente as medidas de validacao externas recebem como
entrada o resultado de um determinado algoritmo de clustering e o comparam a um
conjunto de dados cujas classes sao conhecidas e cada objeto pertence a somente um
cluster (gold standard). Assim, o resultado do processo de agrupamento pode ser
comparado ao gold standard no que diz respeito a pureza (purity) e a integridade
(completeness) dos clusters formados.

— A pureza avalia a fracdo de objetos corretamente classificados levando em
conta os clusters da saida do algoritmo e a classe mais apropriada do gold
standard. Neste caso, definimos como mais apropriada a classe do gold standard
que compartilha o maior nimero de objetos com o cluster formado. Esse critério
de pureza pode possuir solucoes triviais. O pior caso ¢ a formagao de clusters
de apenas um elemento, que vai receber a pontuacao maxima neste indice.

— A medida de integridade consiste em avaliar qual fracao dos objetos de uma
determinada classe do gold standard foi classificada corretamente pelo algo-
ritmo. Esta medida também pode possuir uma solucao trivial, caso seja for-
mado apenas um cluster contendo todos os elementos do conjunto de dados.

Apesar de bastante semelhantes em uma primeira leitura, estas duas medidas sao
diferentes e possuem tendéncias opostas. Assim, para avaliar de forma satisfatéria
o resultado de um processo de clustering é necessario levar em conta tanto a medida
de pureza quanto a medida de integridade, combinacao feita por exemplo através
da média harmonica (Medida-F).

e Medidas bindrias: Estas medidas sao utilizadas para avaliar a classificagao correta de
pares de objetos (com base no conjunto gold standard). Esta categoria de medidas
difere das unarias pois apenas os pares de objetos recebem consideracao positiva
na comparacao entre o resultado do algoritmo e o gold standard. E importante
notar que considerar pares de objetos é mais restritivo que comparar apenas objetos
individuais.

Provavelmente a mais conhecida dessas medidasé o Rand inder que determina a
similaridade entre dois resultados de clustering baseado nas concordancias e nas
divergéncias do conteudo de cada cluster. Existe também o Rand index ajustado,
que introduz uma normalizagao em seu calculo, de forma a deixar o valor do indice
préximo a zero para classificagoes aleatorias. Outro indice foi proposto por Jaccard
e leva em conta somente as concordancias entre o resultado obtido e o gold standard.

2.5.2 Medidas de validacio interna

e Compactacao: Existem algumas medidas para avaliar a solidez ou homogeneidade
dos clusters encontrados, por exemplo a soma do erro quadratico (otimizada pelo
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algoritmo K-means) e a minima variancia intra-cluster. FExitem opgoes como a
distancia (média ou maxima) dos pares de objetos dentro dos clusters e similaridades
méaximas entre os elementos do mesmo grupo. Estas medidas asseguram que clusters
de objetos similares recebam boa pontuagao.

e (Conexdo: Estas medidas avaliam quanto o resultado é sensivel a considerar densida-
des locais, agrupando os vizinhos mais préximos. Os principais representantes sao:
k-neighborhood [7] e conectividade.

e Separagao: Estas avaliagoes sao destinadas a quantificar o grau de separagao entre os
clusters descobertos. Estas distancias podem ser por exemplo a média das distancias
entre os centrdides dos clusters ou a menor distancias entre os objetos dos clusters
formados.

Apesar destes indices de validacao externa e interna serem bastante conhecidos, eles
inevitavelmente conduzem a perda de informagao [15]. Assim, uma alternativa é o uso da
fronteira de Pareto, que pode indicar varios resultados que combinam diversos indices de
qualidade. Um resultado é considerado superior a outro se este for igual ou melhor em
todos os indices utilizados e melhor em pelo menos um deles. Um estudo recente a este
respeito pode ser encontrado em [14].

2.6 Interpretacao dos Resultados

A interpretacao dos resultados de clustering normalmente é feita com a colaboragao
do responsavel pela execucao dos experimentos e um profissional da area de biologia
molecular. Este é um trabalho lento e delicado, e normalmente causa retornos a etapas
preliminares da execucao dos algoritmos. A primeira maneira de avaliar resultados de
clustering para informagoes de microarray foi proposta por Eisen et al. [8] e consiste no
uso de tabelas coloridas, onde as linhas representam os genes, as colunas representam as
condicoes experimentais e a intensidade da cor nas células da tabela representam o nivel
de expressao do gene em questao, como na figura 2.3.

Entretanto, apesar de ser mais intuitiva que uma tabela numérica, esses graficos ainda
sao bastante dificeis de avaliar, pois possuem um grande volume de informacoes agregadas.

Uma outra abordagem utilizada é o uso do Gene Ontology Project
(/www.geneontology.org/). Este projeto traz informagcoes a respeito da classificagao de
genes de acordo com sua fungao bioldgica. Desta maneira, ao obter um resultado de
clustering ¢é interessante verificar se os genes dos grupos formados realmente fazem parte
de processos biolégicos correlatos.
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Capitulo

Algoritmo

Neste capitulo comecaremos estabelecendo conceitos necessarios para entender as etapas
da solucao que criamos neste estudo. Também apresentaremos uma descricao detalhada
de cada etapa do algoritmo, incluindo seu mecanismo de operacao e sua complexidade. No
final do capitulo, criaremos um exemplo completo para elucidar e fixar o o funcionamento
do nosso algoritmo.

3.1 Conceitos

Neste estudo desenvolvemos um algoritmo de clustering para encontrar grupos de
genes em conjuntos de dados com trés dimensoes. FEsse conjunto de dados pode ser
descrito da seguinte forma. Considere trés conjuntos: G = {g1, g2, .-, Gm}, S =
{s1, $2, ..., sp} e T = {t;, ta, ..., ;} que representam, respectivamente, os genes,
as condigOes experimentais e os instantes de tempo. Criamos com esses trés conjuntos a
entrada para o problema na forma M = G x S x T, onde cada célula m;;, desta matriz
representa o nivel de expressao do gene i na condi¢ao experimental j no instante de tempo
k.

Nosso algoritmo encontra clusters que combinam genes, condicoes experimentais e
instantes do tempo. Estes clusters tém a forma C' = X xY x Z,onde X CG,Y C Se
ZCTelX|>2,Y|>2e|Z] >2.

3.2 Algoritmo

As principais caracteristicas do algoritmo sao:

e Realiza agrupamento por densidade: Como demonstrado em estudos ante-
riores [9, 28], o uso de certos algoritmos de agrupamento como o K-means [20],
combinado a certas medidas de distancia favorece a descoberta de clusters com de-
terminadas formas. Nesses estudos foi mencionado que o uso da distancia Euclideana
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favorece a descoberta de clusters hiper-esféricos, enquanto a distancia Manhattan
favorece a descoberta de clusters hiper-retangulares. Entretanto, quando o agru-
pamento é realizado através da densidade, isto é, quando os clusters sao definidos
como regioes contendo maior densidade de pontos que sua vizinhanga, nao existe
favorecimento em relagao a forma dos clusters. Esta caracteristica é plenamente
desejavel, ja que dados de expressao génica nao possuem forma.

e Possui tolerancia a ruido (outliers): A presenca de ruido em dados de mi-
croarray € amplamente conhecida e divulgada, representando uma forte critica a
confiabilidade desta técnica. Diferentes métodos estatisticos como o SAM (Signi-
ficance Analysis of Microarray) [27] tém sido empregados na tentativa de separar
ruido de informagoes relevantes. Entretanto, mesmo utilizando um método eficiente
na fase de pré-processamento dos dados, ainda resta ruido nas informacoes. Nosso
método ¢ tolerante a ruido no que diz respeito a nao incluir em nenhum cluster os
objetos que possuem valores muito discrepantes em relacao aos demais, ou que estao
presentes em clusters de apenas um atributo devido a algum problema experimental.

e Encontra clusters em subconjuntos de caracteristicas: Os algoritmos de clus-
tering tradicionais buscam clusters em todas as dimensées (atributos) do conjunto
de dados. O problema desta abordagem é que os algoritmos sofrem da chamada
maldi¢ao da dimensionalidade. Este termo formulado por Richard Bellman [3], nos
diz que conforme o nimero de dimensoes de um conjunto aumenta, fica exponencial-
mente mais dificil otimizar alguma funcao neste espaco. Assim, se considerarmos um
algoritmo de clustering como um problema de otimizacao cujo objetivo é encontrar os
melhores grupos, a alta dimensionalidade de um conjunto de dados torna esta tarefa
exponencialmente complexa. Além disso, conforme o nimero de dimensoes cresce,
torna-se menos provavel que um grupo de genes tenha um comportamento similar
ao longo de todas as dimensoes. Neste estudo desenvolvemos um algoritmo capaz de
considerar apenas subconjuntos dos atributos de objetos no momento de encontrar
clusters. Assim, podem ser encontrados clusters que existem apenas em sub-espagos
de caracteristicas, sejam elas condi¢oes experimentais ou fatias de tempo.

e Encontra clusters sobrepostos: Para os profissionais da area de biologia molecu-
lar, é bastante conhecido o fato de um gene poder participar em diferentes processos
celulares. Por isso nosso algoritmo é capaz de encontrar clusters com sobreposicao,
isto é, um mesmo objeto pode fazer parte de diferentes clusters. Entretanto, ao
contrario de abordagens Fuzzy, o grau de pertinéncia de um objeto é o mesmo para
todos os clusters dos quais ele faz parte.

Nosso algoritmo pode ser visto como uma extensao do algoritmo proposto por Agrawal
et al. chamado CLIQUE [1]. As principais diferencas sao a forma como as unidades
densas sao encontradas e a utilizacao de uma dimensao a mais no conjunto de entrada do
nosso algoritmo. Enquanto o tamanho das unidades densas sao fixas no CLIQUE, nossas
unidades densas sao dinamicas, isto é, podem ser expandidas para cobrir uma regiao densa
dos atributos (ver se¢ao 3.2.1).

Para encontrar grupos de objetos com comportamento similar respeitando as exigén-
cias descritas acima, o algoritmo foi dividido em trés etapas:

1. Encontrar unidades densas em cada atributo do conjunto de dados.

2. Unir as unidades densas em sub-espacos da mesma fatia de tempo.
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3. Unir clusters de diferentes momentos do tempo.

Descreveremos cada etapa nas proximas secoes, e no final do capitulo apresentaremos
um exemplo completo para elucidar como as trés etapas funcionam e integram-se para
encontrar clusters no conjunto de dados.

3.2.1 Encontrar unidades densas

Vamos chamar de atributo os valores de expressao génica em uma determinada con-
dicdo experimental em um dado instante do tempo em ordem crescente. Ou seja, dado
um j fixo no intervalo 1 < j < n, e um k fixo no intervalo 1 < k < [, o atributo Aj;
representa um vetor de valores relativos ao nivel de expressao de todos os genes na con-
dicao experimental j, no momento k. A representacao visual de um atributo é mostrada
na figura 3.1.

Atnibuto

Figura 3.1: Representacao de um atributo retirado do conjunto de dados.

O maior e o menor valores do atributo Aj; sao denotados respectivamente por hjj e
likr. A densidade de um atributo ¢

m
(hjr = L)
onde m é o nimero de genes do conjunto de dados. O raciocinio envolvido neste calculo
é a busca pelo valor da razao entre a quantidade de elementos existentes e o tamanho do
intervalo que eles ocupam. Este é um principio semelhante ao calculo da densidade de
substancias, obtida pela divisao do peso pelo volume, por exemplo kg/m?.

Vamos chamar de unidade um intervalo U C Aj;. Representamos respectivamente
seu maior e menor valores por hy e ly. De forma andloga a equacao 3.1, a densidade de
uma unidade U é dada por

d(Ajk) = (3.1)

d(U) = % (3.2)

Uma unidade U é considerada densa se d(U) > dd(A;i), onde § € Re 1 < < oo.
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Nesta primeira etapa do algoritmo, buscamos unidades densas em cada atributo Ajj.
O motivo desta tarefa é encontrar grupos de genes com nivel de expressao similar no
mesmo atributo. Em outras palavras, sao formados clusters de apenas uma dimensao.
[lustramos uma unidade densa em um atributo na figura 3.2a.

Para encontrar unidades densas em cada atributo usamos o seguinte procedimento que
tem como parametros d e ming, onde min, ¢ a quantidade inicial de elementos de U e
ming > 2. Vamos usar um vetor ordenado de tamanho m onde cada posicao possui o
valor de expressao de um gene do atributo A;;. Criamos uma unidade U; da primeira
posicao do vetor até min, e verificamos se essa unidade é densa. Em caso afirmativo,
aumentamos o tamanho dessa unidade densa em uma posicao e realizamos a verificacao
novamente. Agora, essa unidade ocupa um intervalo da primeira posicao do vetor até a
posigao (min, + 1), como mostrado na figura 3.2b. Estes dois passos:

1. Aumentar o tamanho da unidade;
2. Verificar se a nova unidade é densa;

sao repetidos até que a unidade deixe de ser densa ou o vetor termine.
Ajk Ajk —) Ajk ; Ajk — Ajk

e [ (mingt- 1}[ (ming+ :}[ (mingl n }[

a) b)
Figura 3.2: a) Unidade densa. b)Expansao de uma unidade densa.

Se a primeira unidade criada nao for densa, prosseguimos criando uma nova unidade
U, da posigao 2 do vetor até a posigao (min,+1) e verificamos se esta unidade é densa. Em
caso afirmativo, aumentamos seu tamanho pelo processo descrito acima; caso contrario,
criamos uma nova unidade densa U; da posi¢ao 3 até a posi¢ao (min, + 2).

Uma situacao possivel é chegar préximo ao fim do atributo Aj; e restar um nimero
de objetos inferior a ming, insuficientes para criar uma unidade. Nao poderiamos deixar
para tras esses valores e perder informacoes. Por isso, levamos em conta a unidade densa
mais proxima ao final do intervalo, denotada U,, e verificamos se uma unidade maior,
ocupando o intervalo da primeira posicao de U, até m é densa. Em caso afirmativo, a
unidade densa U, passa a ocupar este novo intervalo, caso contrario, decrementamos uma
posicao de m e verificamos se a nova unidade da primeira posicao de U, até a posicao
m — 1 é densa. Este procedimento é feito até a tultima posicao a frente de U,, como
podemos ver na figura 3.3a.

Depois de encontrar todas as unidades densas em um atributo, verificamos para cada
unidade densa se a uniao dela com a unidade densa adjacente constitui uma unidade densa
maior.

A uniao de duas unidades densas adjacentes U; e U, tais que hy, > [y, e separadas
por um intervalo I formam uma unidade densa maior se

|U| + |Us| + ||
hu, — ly,

> 0d(Aji). (3.3)
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Desta maneira, podemos perceber que duas unidades densas adjacentes podem ser tao
densas que este “excesso” supera a falta de densidade no intervalo I que as separa, como
mostra a figura 3.3b.

O algoritmo 1 traz formalmente as etapas de criagao, expansao e testes da uniao de
unidades densas para um atributo do conjunto de dados. Este mesmo procedimento deve
ser realizado para todos os outros atributos do conjunto.

A entrada para o algoritmo 1 é um vetor contendo os valores de um atributo A orde-
nado. Esses valores sao extraidos da matriz de 3 dimensoes. Além do vetor é necessario
manter indices relacionado as posicoes do atributo aos indices dos genes, que nao devem
ser perdidas na ordenacgao. Ao término desse algoritmo, o vetor com os valores de Aj
e os indices dos genes serao usados para construir a entrada para o algoritmo 2. Esses
detalhes sao simples e foram omitidos.

No algoritmo, A;;, ¢ um vetor que armazena os valores de um atributo da condigao
experimental j, fatia de tempo k. U é um registro que representa uma unidade e tem
quatro campos: [ que armazena o menor valor do atributo na unidade, A que armazena
o maior valor do atributo na unidade, f que armazena a primeira posi¢ao da unidade em
relacao ao atributo e m que armazena o tamanho da unidade. Os campos h e [ nao sao
necessarios mas foram incluidos para tornar o algoritmo mais claro. Uj; ¢ um vetor de
registros de unidades.

Apoés a execucao dessa etapa, temos clusters unidimensionais representados por uni-
dades densas. Os conjuntos dessas unidades possuem a forma Uj, = {u1, uq, ..., u;},
1 < j < m/ming, onde u; = (g1, g2, ..., gp), Paraming < p < meu; N u; = 0
para qualquer ¢ e j; ou seja, nao existe sobreposicao entre unidades densas do mesmo
atributo.

a) b)

Figura 3.3: a) Processo de expansao de uma unidade densa levando em conta os objetos
finais do atributo. b) Unido de duas unidades densas adjacentes para formar uma nova
unidade densa.

Complexidade

A complexidade do algoritmo é O(m) para um atributo. E facil perceber que para
encontrar as unidades densas cada elemento de Aj; participa no méximo de um ndimero
constante de célculos de densidade. Considere por exemplo uma posicao = de Ajz. S6
existem duas possibilidades para a inclusao de z em alguma unidade. Ou x é o primeiro
elemento de uma unidade, que pode densa ou nao, ou x é acrescentado a alguma unidade
que é densa. No primeiro caso, x pode ser usado no maximo m vezes no calculo de
densidade. No segundo, z serd usado uma tnica vez no calculo de densidade. O nimero
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Entrada: Vetor A;; ordenado com os valores de um atributo, d: Fator de
multiplica¢ao da densidade do atributo, ming: Tamanho minimo de uma
unidade densa.

Saida: Uj;: Conjuntos de unidades densas das condigoes experimentais j, fatias de

tempo k.
da,, = m/(Ajlm — 1] — A;[0]) # Densidade do atributo
v +— 0 # Numero de unidades densas em Ujy,

1 +— 0

enquanto i < m — min, faca
Uf«—1
Um «— i+ ming — 1
Ul — Ajli]

Uh «— Ay[U.f+Um —1]

dy «— min,/(U.h — U.l)

se dy > 5dAjk entao

# Fxpandir a unidade densa

enquanto dy > dda,, e U.f +Um —1 < m faga

Um+—Um+1

Uh «— Aj[U.f +Um —1]

dy «— Um/(U.h —U.l)

fim enquanto

Um«—Um—1

Uh — Aj[U.f +Um —1]

# Se houver mais que uma unidade densa, verificar se a uniao é densa
sev>0e (Uf+14+Um— (Uylv—1].f)/(Uh —Ujv —1].1) entao
Ujk[’U — 1}777, — Uf + Um — Ujk[v — 1]f +1

Ujlv—1].h «— U.h

fim se

senao

Ujrlv] «— U

ve—uv+1

fim se

j+—14+Um+1
fim se

senao
| de—1i+1

fim se

fim enquanto

# Tentar expandir a ultima unidade.

se v > (0 entao

Ujglv = 1].m «—m — Uy Jv — 1].f

enquanto Uji[v — 1].m/(Ujr[v — 1].h — Uj[v — 1].1) < da,, faga
Ujklv — 1].m «— Uj[v — 1].m — 1
Ujk[v — 1]h — Ajk[Ujk[U — 1]m]

fim enquanto

fim se

Algoritmo 1: Algoritmo para encontrar unidades densas em atributos.

26




total é uma soma dessas duas situagoes. O algoritmo deve ser executado nl vezes e cada
atributo deve ser ordenado, o que da um custo total O(nlmlogm).

3.2.2 Unir as unidades densas em sub-espacos do mesmo instante do tempo

Esta segunda etapa do algoritmo consiste em combinar as unidades densas de diferentes
condicoes experimentais em cada fatia de tempo, para formar clusters de duas dimensoes.
Assim, teremos clusters com a forma C' =X xY,onde X CG,Y CS.

O primeiro passo desta etapa é numerar as unidades densas de cada atributo de forma
que cada uma tenha identificacao propria e unica. Em cada atributo a numeracao vai
de 1 em diante e os ntimeros sao Unicos apenas dentro de um atributo. Por exemplo, no
atributo A pode existir apenas uma unidade densa w4, mas em outro atributo B pode
haver uma unidade denotada uy.

A seguir, para cada fatia de tempo do conjunto de dados, construimos uma tabela T’
de tamanho m x n conforme a figura 3.4. Nessa tabela o valor de uma determinada célula
¢ o numero de identificacao da unidade densa da qual o gene faz parte naquele atributo.
Se o gene nao fizer parte de nenhuma unidade densa entao a célula fica com valor 0.

Alk A2k Ak Adk
f1ll|of2]|5
2202 (331
234 (0|21
Zl1l(1[3]|0
Sz|1|0|p |2
14|01 (1

Figura 3.4: Matriz contendo m linhas por n colunas na fatia de tempo ¢, onde cada célula
traz o nimero da unidade densa a qual o gene pertence no atributo em questao.

Apoés criarmos a tabela, comparamos sua primeira linha, coluna a coluna, a todas as
outras linhas. Aqui entra outro parametro do algoritmo, min,, que estabelece o niimero
minimo de condig¢oes experimentais em que um cluster bidimensional deve existir. Se pelo
menos min, colunas sao iguais entao dois genes fazem parte das mesmas unidades densas
em atributos diferentes do conjunto de dados. Ou seja, possuem um comportamento simi-
lar naquelas condicoes experimentais na mesma fatia de tempo. O mesmo procedimento
é repetido para todas as linhas (genes) da tabela.

Quando duas linhas possuem o minimo de colunas em comum, antes de criar um novo
cluster verificamos se dentre os clusters existentes algum possui elementos nas mesmas
condigoes experimentais. FEm caso afirmativo o gene é adicionado ao cluster existente,
caso contrario um cluster com dois genes é criado.

Nessa etapa pode ocorrer a criacao de clusters sobrepostos, pois 0 mesmo gene pode
ser membro de um cluster em algumas condigoes experimentais e membro de outro cluster
em outras condicoes experimentais.

Esta etapa aparece formalizada no algoritmo 2. A entrada é um vetor U de vetores
de registros representando unidades densas. Intituitivamente, a entrada contém genes em
unidades densas em todos os atributos de uma fatia de tempo. Os campos do registro sao
um vetor chamado genes, que guarda indices dos genes na unidade densa, e um inteiro m
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que é o tamanho do vetor genes. O vetor U pode ser facilmente construido a partir da
saida do Algoritmo 1.
E importante descrever as seguintes estruturas utilizadas neste algoritmo:

e 1" é uma matriz de dimensoes m x n. Cada linha ¢ da matriz é um vetor de condig¢oes
experimentais com n posigoes e serd denotada por T[i]. Cada posicao de um vetor
T'i] contém o nimero de uma unidade densa a que o gene i pertence.

o (', Ciemp sao registros com dois vetores: genes e colunas. Esses vetores representam
os clusters de duas dimensoes. Vale lembrar que um cluster neste ponto é uma
regiao de uma unica fatia do tempo, isto é, tem duas dimensoes. Assim, C.genes
armazena os indices dos genes do cluster C' e C.colunas armazena os indices de suas
condigoes experimentais. B é um vetor de registros do mesmo tipo de C'.

e A operagao T[i] © T[j] é utilizada para representar a comparagao, coluna a coluna,
entre as linhas ¢ e 7 e resulta em um vetor com as colunas comuns a essas duas
linhas.

Complexidade

A inicializacdo de T' e seu preenchimento custam O(mn), pois existem no maximo

% unidades densas em um atributo. Para comparar cada cluster recém-criado com os

clusters em B temos custo O(n). Entao o custo para comparar as linhas de 7" e construir
B pode ser dado por

i
I
<
i
I
)
I
-
i
o
<
i
o
i
o

i

O custo total ¢ O(m*n + m?n?). Para [ fatias de tempo temos O(Im*n + Im?n?).

3.2.3 Unir clusters de diferentes momentos do tempo

Na primeira etapa do algoritmo desenvolvido neste estudo encontramos clusters uni-
dimensionais de genes sem sobreposicao. Na segunda etapa do algoritmo encontramos
clusters bidimensionais com sobreposi¢ao existentes em um subconjunto dos genes e das
condicoes experimentais. Nesta terceira e iltima etapa descrevemos o procedimento para
encontrar clusters tridimensionais com sobreposicao existentes em subconjuntos de genes,
condicoes experimentais e fatias do tempo.

Esta terceira etapa é bastante simples e consiste em selecionar cada cluster Cj;, e obter a
intersecao com outros clusters Cj,, onde 1 <1i,7 < mn/2 e p > k. Ou seja, selecionamos
cada cluster de cada fatia de tempo e buscamos uni-lo a clusters de fatias de tempo
posteriores. Nao faz sentido realizar a intersecao entre clusters da mesma fatia de tempo,
pois os clusters maximais das fatias individuais ja foram encontrados anteriormente (ver
segao 3.2.2).

De forma semelhante a segunda parte do algoritmo, antes de criarmos um cluster tridi-
mensional verificamos se existe um cluster C}, tal que Cj,.genes N Cj,.genes = Cy,.genes
e Cy.colunas N Cjp.colunas = Cy,.colunas. Quer dizer, verificamos se o cluster que esta
sendo criado ja foi definido em outras fatias de tempo. Como nesta terceira etapa estamos
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Entrada: U: Vetor de vetores de registros de unidades densas.
Saida: B: Clusters de duas dimensoes para uma fatia de tempo.

# Clusters temporarios.

C— 10

Ctemp A— @

stmilaridade «— 0 # Varidvel para armazenar o numero de colunas em comum.

# Inicializar e preencher a matriz T
T+ 0
para s «— 1 até n faga
para u «— 0 até |U| — 1 faga

1+—0

enquanto i < Ug[u].m faga

TUs[u].genes|i][s] «— u +1
1e—1+1

fim enquanto
fim para
fim para
# Comparar linha a linha a matriz T
para i «— 0 até m — 1 faga
para j «— 1+ 1 até m — 1 faga
similaridade «— |T[i] © T[j]|
se stmilaridade > min, entao
# Armazena as condi¢oes experimentais em C.
C.colunas «— Ti] © T[j]
# Armazena os genes em C.
Acrescentar ¢ a primeira posicao livre do vetor C.genes
Acrescentar j a primeira posicao livre do vetor C.genes
se B # () entao

para todo Ci.,, € B faca
# Se as condigoes experimentais forem as mesmas, faz a uniao.
se |Clemp-colunas & C.colunas| = |C.colunas| entao
| Clemp-genes «— Ciepmp.genes U C.genes
fim se
senao
| Acrescentar C' a primeira posigao livre de B
fim se
fim para todo
fim se
senao
| Acrescentar C' a primeira posi¢ao livre de B
fim se
fim se
fim para
fim para

Algoritmo 2: Algoritmo para unir unidades densas em sub-conjuntos de atributos.
E importante ressaltar que as operacoes de intersecao sao feitas em tempo linear.
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lidando com clusters da forma C = X xY x Z,onde X C G, Y C Se Z CT, seo
resultado da verificacao de pré-existéncia for afirmativo, o conjunto Z do cluster existente
recebe a adicao de mais um elemento, correspondente a fatia de tempo k; caso contrario,
um novo cluster tridimensional é criado.

Depois de processar todas as fatias de tempo e criar os clusters de trés dimensoes,
realizamos uma filtragem para eliminar clusters existentes em poucas fatias de tempo.
Para isso, introduzimos um parametro chamado min;, que determina a quantidade minima
de fatias do tempo que um cluster deve possuir para ser considerado valido.

A formalizagdo desta terceira parte pode ser vista no algoritmo 3. A entrada é um
vetor de clusters em duas dimensoes do tipo produzido pelo algoritmo 2. A saida é um
vetor de registros de clusters.

Complexidade

De forma similar a segunda etapa do algoritmo, antes de criar um novo cluster veri-
ficamos se ainda nao existe um cluster com os mesmos genes e condig¢oes experimentais
que o cluster candidato. O processo completo de verificacao para todas as codigoes expe-
rimentais e todas as fatias de tempo possui custo

12m2n2

mn/2 mn/2 L I 1 mn mn 2m2n2
Z (O(m+n)+ Z(m—l—n) < ZZ Z(m—l—h)
i=1 j=1 a=1 b=1 =1 i=1 j=1 a=1 b=1 c=1
< (((((m + n)PPm*n?)mn)mn)l)l
< 'm*n*(m+n)
= O(I*m°n* + I*m*n°)

3.2.4 Exemplo

Para ilustrar o funcionamento e a integracao de todas as partes do algoritmo proposto,
utilizamos um exemplo envolvendo um conjunto de dados elaborado para este proposito.
As tabelas 3.1 mostram um conjunto de dados com o nivel de expressao de 10 genes, 6
condicoes experimentais e 4 fatias do tempo.

Os parametros do algoritmo recebem os seguintes valores: 0 = 133.0, min, = 4,
min, = 3 e min; = 2. Dessa maneira, buscamos clusters que tenham densidade no
minimo 133 vezes maior que a densidade do atributo, no minimo 4 genes, 3 condigoes
experimentais e 2 fatias de tempo.

Comecando pela fatia de tempo ¢, e utilizando o algoritmo 1 vamos encontrar unidades
densas em cada atributo. Podemos ver na tabela 3.2 as densidades de cada atributo da
fatia ty e na tabela 3.3 todas as unidades densas para estes atributos.

Apos a descoberta das unidades densas em cada atributo da fatia tq, o algoritmo 2 é
responsavel por unir essas unidades densas de uma dimensao para formar clusters bidi-
mensionais com sobreposicao. Nesse caso, ainda considerando apenas a fatia de tempo ¢,
obtemos os clusters bidimensionais da tabela 3.4.

Essas duas etapas do algoritmo (encontrar clusters uni e bidimensionais) devem ser
feitas para todas as fatias de tempo do conjunto de dados. Vamos considerar que estas
duas etapas também foram realizadas nas fatias de tempo t1, t5 e t3 e o resultado sao os
clusters bidimensionais mostrados na tabela 3.5.
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Entrada: B: Vetor de clusters bidimensionais.
Saida: C: Conjunto de clusters de trés dimensoes.

# Clusters tempordrios.

Cy+— 0

Cb — @

C,—10

Ctemp — (Z)

C «—— 0 # Conjunto de clusters de trés dimensoes.

para i «— 0 até [ — 1 faga

para j «—— i até [ — 1 faga

Cremp-genes «— Ci].genes N C[j].genes

Chemp-colunas «— Cli].colunas N Clj].colunas

Acrescentar 4 a primeira posigao livre do vetor Ciepy,.tempo

Acrescentar j a primeira posicao livre do vetor Ciey,y,.tempo

# Testa a validade de duas dimensoes do cluster criado.

se |Ciemp-genes| > ming € |Ciemp.colunas| > mins entao

se C' # () entao

para todo C, € C faga
se |Ciemp-genes N C,.genes| = |C,.genes| e
Cremp-colunas N, .colunas| = |C,.colunas| entao

| Acrescentar j a primeira posicao do vetor C,.tempo

fim se

fim para todo

senao
| Acrescentar Cyep, a primeira posicao livre de C

fim se

fim se

senao
| Acrescentar Ciep, a primeira posicao livre de C

fim se

fim se

fim para

fim para

para todo C, € (C faga

se |C.| < min; entao
|  Remover C, de C

fim se

fim para todo

Algoritmo 3: Algoritmo para unir clusters de diferentes fatias do tempo.
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’ t() ‘ S1 ‘ S9 S3 Sq ‘ S5 S6 ‘
g1 | =021 —072] 133 | 122 [ —023] 12
g2 | =023 06 | 023 | 1.21 | =022 —0.99
g5 | —0.19 | 044 | 089 | 1.23 | =021 | —0.19
gs | =02 | 0.89 | —0.55| 1.21 | —0.22 | 0.94
g5 | —0.22| 1.21 | —0.54 | —0.99 | —0.21 | 0.93
gs | 1.2 | 122 | —055| 099 | 12 | 094
gr | 074 | 1.2 | —056 | —0.65| 0.88 | 0.95
gs | 076 | 1.19 | —0.55 | —0.66 | 0.87 | 0.93
go | 073 | 122 | 12 | —064| 088 | 0.95
g0 | 075 | 1.21 | 055 | —0.65 | 0.89 | 1.23
(] 51 [ s 53 si | s s6 |
g1 | 1.12 | =0.61 | 2.66 2.55 1.1 2.53
92 1.1 1.93 1.56 | 2.54 1.11 | —0.34
g3 | 1.14 1.77 2.22 2.56 1.12 1.14
gs | 1.13 2.22 0.78 2.54 1.11 2.27
g5 | 1.11 2.54 079 | =034 | 1.12 2.26
gs | —2.93 | 2.55 0.78 232 | =253 | 2.27
gr | 2.07 2.53 0.77 0.68 2.21 2.28
g8 | 2.09 2.52 0.78 0.67 2.2 2.26
g9 | 2.06 | 2.55 253 | 0.69 | 2.21 2.28
g0 | 2.08 | 254 | —1.88 | 0.68 | 2.22 | 2.56
[t s [ s [ s [ s | 85 | s |
g | 1.33 | =018 | =0.72 | —=1.17 | 1.2 1.2
g2 | 0.23 1.14 0.6 0.15 | —0.99 | —0.99
g3 | 089 | 098 | 044 | —-0.01 | -0.19 | —0.19
gs | =055 ] 143 | 089 | 044 | 094 | 0.94
gs | —0.54 | 1.75 1.21 0.76 | —0.99 | —0.99
gs | —0.55 | 1.76 1.22 | 077 | 099 | 0.99
gr | —0.56 | 1.74 1.2 0.75 | —0.56 | —0.56
gs | 0.72 1.73 1.19 | 0.74 | —0.55 | —0.55
9o 1.2 1.76 1.22 | 0.77 1.2 1.2
gio | 0.55 1.75 1.21 0.76 | 0.55 | 0.55
[t s [ o2 [ s [ s | 85 | s |
g1 | 368 | =217 | -1.63 | —1.18 | 3.55 | 3.55
g2 | 2.58 3.49 2.95 25 | —-1.36| 1.36
g3 | 3.24 3.33 2.79 2.34 2.16 2.16
g4 1.8 3.78 3.24 2.79 3.29 3.29
gs | 1.81 4.1 3.56 3.11 1.36 | —1.36
J6 1.8 4.11 3.57 3.12 3.34 3.34
gr | L79 | 409 | 3.55 3.1 1.79 1.79
gs | 3.07 | 408 | 3.54 | 3.09 1.8 1.8
g9 | —3.55 | 4.11 3.57 | 312 | 3.55 | 3.55
gio | 2.9 41 | 356 | 3.11 | 29 2.9

Tabela 3.1: Valores de expressao génica relativos as diferentes fatias de tempo.
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Tabela 3.2: Valores de densidade dos atributos da fatia ;.

Atributos de t; | Densidade
S1 6.99
S92 5.15
S3 5.29
S4 4.5
S5 6.99
Sg 4.5

Unidade Densa Genes Atributo | Densidade
U1 {91. 92,93, 94, 95} S1 166.67
U2 {97, 98, 99, 910} $1 400.0
u3 {97, 95, 99, G10} S9 133.33
Uy {94, 95, 96, 97, 98, G10} S3 200.0
us {97, 98, 99, 910} S4 250.0
Us {91, 92,93, 94} P 200.0
Us {91, 92, 93, 94} 55 200.0
uy {94, 95. 96, 97. s, 99, 910} S6 200.0

Tabela 3.3: Unidades densas em cada atributo da fatia ¢, e seus valores de densidade.

Cluster Genes Atributos
C%d {91792793794} {817 S4, 85}
37 1 {97,9s, 90,910} | {51,52,54,55}
C:?d {95796797798} {3275&56}

Tabela 3.4: Clusters bidimensionais encontrados na fatia de tempo .

’ Fatia \ Cluster \ Genes \ Atributos ‘
to Cy {91, 92,93, 94} {51,54,55}
Cy {977987997910} {31782,84755}
Cy 195, 96, 97, 98} {52, 83,56}
t Cy {91, 92, 93, 94} {51, 54,55}
Cy 197, 98, 99, 910} {51, 52,54, 55,56}
Cs {95, 96, 97, 98} {52, 53,56}
| b Cv [ {95.96.97.95, 90,910} | {s2.83,5} |
’ i3 C ‘ 195, 96, 97, 98, 99, G10} ‘ {52, 83,54} ‘

Tabela 3.5: Clusters bidimensionais encontrados nas demais fatias de tempo.
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] Cluster \ Genes \ Atributos \ Fatias ‘

Cy {91, 92,93, 94} {s1,84,85} | {to,t1}
Cy {97, 95, 99, g10} {s1,82,54,55} | {to,t1}
Cs {95, 96, 97, 98} {s2,83,56} | {to.t1}
Cy {95, 96,97, 98, 99, 910} | {52, 83,54} | {ta, 13}

Tabela 3.6: Clusters tridimensionais encontrados no conjunto de dados do exemplo.

O 1ultimo passo realizado pelo algoritmo 3 consiste em combinar os clusters de dife-
rentes fatias do tempo para encontrar clusters existentes em trés dimensoes com genes
que tenham comportamento similar tanto nas condig¢oes experimentais quanto ao longo
do tempo. Devemos encontrar a intersecao entre os cluster de uma fatia do tempo e os
clusters das demais. Apods este procedimento, encontramos os clusters tridimensionais
presentes na tabela 3.6. Isso conclui a execucao do algoritmo.
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Capitulo

Experimentos

Neste capitulo descrevemos a implementagao do nosso algoritmo, os experimentos com-
parativos realizados para demonstrar as vantagens e desvantagens da nossa solugao em
relagao ao algoritmo TriCLuster de Zhao e Zaki [30]. Descrevemos também os mecanis-
mos de validagao utilizados para atestar a qualidade dos resultados obtidos e o ambiente
experimental utilizado para realizar este estudo.

4.1 Implementacao

A estratégia que escolhemos para realizar a implementacao e testes da solugao proposta
neste estudo foi dividir a tarefa em trés partes:

e Algoritmo de clustering;
e Algoritmos de validacao;

e Programas para executar os experimentos.

Implementamos o algoritmo principal e os mecanismos de validagao na linguagem
C++, enquanto os programas responsaveis por realizar os experimentos foram implemen-
tados em Bash script.

4.1.1 Algoritmo principal

Escolhemos a abordagem orientada a objetos para implementar o algoritmo, por isso as
classes foram cuidadosamente projetadas antes de iniciar a implementacao. Elaboramos
no software Umbrello 1.5.5 (http://uml.sourceforge.net/) o diagrama de classes relativo a
modelagem UML (Unified Modelling Language) da figura 4.1.

Podemos ver na figura 4.1 a existéncia de 5 classes, sendo que 4 delas sao as classes
principais e uma delas convencionamos nomear classe de apoio. A seguir descrevemos
cada uma delas e seus relacionamentos.
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Gene GenelD
- nurmers ; int - nurmers  int
- valor_expressac : double * 11 ID : string
+ set_nurnerclnurero : int) + 5=t ID(ID : string)
+ set_expressaclexpressac : double) contern + set_nurnerolnurmber ; int)
+ get_nurnerol) : it + get_ID[) : string
+ get_expressac() : double + get_nurnerol) : int
2%
possui
0.* Atributos
Unidade - 1D : string
- gene : Gene(] - rax ; double
- atributo : Atributos(] - rin - double
-ternpo : Ternpol] - densidade : double
+ set_gene_size(size : int) - genes : Genel]
+ set_atrib_sizelsize : int) + s=t 1D(1D : string)
+ set_ternpo_sizelsize : int) possui + set_rminlmin : double)
+ ordena_geneas() + set_rnaximax : double)
0. .* 2%

+ ordena_atributos()

+ get_atriblposicac : int) : Atributos
+ get_genelposicac : int) : GenelD
+ get_timelposicac : int) : Ternpo

+ get_gerne_sizel) : it

+ get_atrib_sizel) : int

+ get_tirme_sizel) : int

0.*

possuUi

R

Tempo

- 1D : string
- atribute : Atributos]]

+ set_ID[ID : string)

+ set_atrib_sizelsize : int)

+ get_atriblposicac : int) : Atributos
+ get_IDI) : string

+ set_densidade(densidade : double)
+ set_gene_sizelsize : int)

+ ordena_atributol)

+ get_IO[) : string

+ get_rainl) ; double

+ get_rmnax() : double

+ get_densidade() : double

+ get_gens(posicac : int) : Gene

Figura 4.1: Diagrama de Classes do algoritmo desenvolvido.
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e Gene: Esta classe define objetos que representam genes do conjunto de dados.
Cada objeto contém um ntmero de identificacao e um valor real relativo a seu nivel
de expressao. Utilizamos a classe de apoio GenelD para armazenar a identifica-
¢ao textual do gene. Estas duas classes relacionam-se através de seu nimero de
identificacdo. A razao para possuir uma classe de apoio é economizar memoria.

e Atributo: Representamos as condigoes experimentais do conjunto de dados por ob-
jetos desta classe. Dessa forma, armazenamos informacoes necessarias a execugao do
algoritmo, como o menor e o maior valores de expressao dos genes naquela condicao
experimental, além de um vetor com referéncias (ponteiros) para objetos da classe
Gene. Além disso, mantemos esse vetor ordenado de forma crescente pelo método
ordena_atributo, devido a primeira etapa do algoritmo, que consiste em encontrar
unidades densas (ver segao 3.2.1).

e Tempo: Representamos nesta classe as diferentes fatias de tempo do estudo. Seus
objetos sao bastante simples e consistem apenas de uma identificacao textual e um
vetor de referéncias para os objetos do tipo Atributo.

e Unidade: Armazenamos nos objetos desta classe os clusters encontrados no con-
junto de dados. Ela foi projetada para armazenar todos os clusters criados ao longo
da execucao do algoritmo, desde clusters unidimensionais encontrados na primeira
etapa com a forma C'= G x S, onde |S| = 1, passando por clusters bidimensionais
encontrados na segunda etapa do tipo C' = G x S5, onde |S| > 2 e por fim clusters
tridimensionais com a forma C' = G x S x T, onde |S| > 2 e |T'| > 2. Lembrando
que nos trés tipos de cluster, |G| > 2.

Alcancamos o objetivo de armazenar trés tipos de clusters sem criar trés classes
distintas utilizando objetos que contém sempre trés vetores de referéncia. O primeiro
para objetos da classe Gene, outro para objetos do tipo Atributo e o tltimo vetor,
com referéncias para objetos da classe Tempo. Porém, apesar dos objetos possuirem
esses trés vetores, clusters uni e bidimensionais possuem o vetor de referéncias para
Tempo vazios.

Utilizando as classes definidas acima, implementamos o algoritmo usando a biblioteca
STL (Standard Template Library). Essa biblioteca fornecida pela SGI (Silicon Graphics
Incorporated) fornece um conjunto de classes e métodos altamente otimizados para opera-
¢oes envolvendo estruturas de dados. Além disso, por ser uma biblioteca criada utilizando
o conceito de programacao genérica [22], suas classes sdo parametrizadas e vém na forma
de templates. Esta funcionalidade significa que podemos criar, por exemplo, vetores ou
arvores para nossos proprios tipos de dados, como Gene ou Atributo.

4.1.2 Algoritmos de validacao

Para ter certeza que os resultados obtidos na execucao dos algoritmos fazem sentido, é
preciso utilizar indices de qualidade. A validagao dos resultados de clustering ainda é um
problema aberto, pois nao existe um indice de qualidade que nao favorega algum método
de clustering.

Definimos a etapa de validacao dos resultados a partir de dois estudos conduzidos por
Handl et al. [15] e Halkidi [13]. Ambos tratam do mesmo tema sob diferentes pontos
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de vista: enquanto o primeiro utiliza exemplos de biologia computacional, mais especi-
ficamente expressao geénica, o segundo é mais genérico e nao utiliza nenhuma aplicacao
especifica dos métodos de clustering.

Segundo Handl et al., existem duas principais vertentes relativas a validacao de re-
sultados de clustering: a primeira diz respeito a validar um novo algoritmo e a segunda,
validar resultados obtidos apds executar um algoritmo conhecido em um novo conjunto de
dados. Como desenvolvemos um novo algoritmo de clustering, nosso intuito foi comparar
os resultados da nossa solucao a alternativa existente, chamada TriCluster.

Para esta finalidade, seguindo as recomendagoes de Handl et al., desenvolvemos con-
juntos de dados com classes conhecidas e utilizamos trés medidas de wvalida¢ao externa.
Estas medidas comparam a classificacao correta dos objetos a classificacao obtida pelos
dois algoritmos. Além disso, também utilizamos um conjunto de dados reais, com in-
formagoes relativas a um estudo de expressao génica conduzido por Spellman et al. [25].
Para validar os resultados dos algoritmos em dados reais (cuja classificagdo correta dos
objetos nao é conhecida), utilizamos duas medidas de valida¢ao interna.

A seguir descreveremos o processo de criacao dos conjuntos de dados e as caracteristicas
das medidas de validacao utilizadas.

Conjuntos de dados

Algoritmos de clustering favorecem a descoberta de algum tipo de cluster. Por exem-
plo, o algoritmo DBSCAN [9] tem facilidade em encontrar clusters com objetos conectados
(muito préximos), como os da figura 4.2a. Entretanto, este algoritmo nao é eficaz como o
K-means [20] em diferenciar clusters com separacao espacial, como os da figura 4.2b.
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Figura 4.2: Diferentes tipos de clusters em duas dimensées. Na figura a), podemos ver dois
clusters, cujos objetos préximos criam clusters alongados. Na figura b) existem 4 clusters

cujos objetos apesar da separacao espacial, sao equi-distantes dos respectivos centréides.
Imagem obtida de Handl et al.[15].

Para testar a qualidade do algoritmo desenvolvido neste estudo, criamos conjuntos de
dados com dois tipos de clusters que nao favorecem nenhum algoritmo conhecido. Desta
forma acreditamos ser dificil tanto para o nosso algoritmo quanto para qualquer outro
determinar a estrutura correta desses conjuntos de dados.

Utilizamos os geradores de conjuntos de dados criado por Handl e Knowles [14], dis-
poniveis em http://dbkgroup.org/handl/. Originalmente estes geradores criavam apenas
conjuntos do tipo GG X S, e para nosso problema precisavamos de conjuntos de dados do
tipo G x § x T', por isso modificamos os algoritmos dos geradores para criar conjuntos de
dados tridimensionais.
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Descrevemos a seguir as caracteriticas matematicas dos dois tipos de clusters presentes
nos conjuntos de dados criados.

Clusters Gaussianos

Este primeiro tipo de cluster é gerado utilizando a distribuicao normal multivariada.
Segundo Handl e Knowles [15], as matrizes de covariancia precisam ser simétricas e po-
sitivas. Este objetivo é alcancado construindo as matrizes com diagonais dominantes e
contendo elementos positivos.

Um esquema passo a passo para a criacao desses clusters é:

1. A média deve esta uniformemente distribuida no intervalo [—10.0, 10.0]

2. Os elementos nao pertencentes a diagonal da matriz de covariancia sao nimeros
aleatérios no intervalo [—1.0, 1.0], com uma distribui¢ao seguindo +y, y = 22, onde
x é um desvio uniforme aleatério no intervalo [0.0, 1.0], e o sinal de y é definido de
forma aleatéria.

3. Os elementos na diagonal da matriz de covariancia sao gerados como a soma de
todos os elementos de fora da diagonal e de mais um valor aleatério no intervalo
[0.0, 20 - \/5], com uma distribuicao seguindo £y, y = 2%, onde x é um desvio
uniforme aleatério em [0.0, 1.0], o sinal de y é definido de forma aleatéria e D ¢ a
dimensionalidade do cluster desejado.

Além disso, o uso da distribuicao y = 22 serve para criar clusters alongados no conjunto
de dados. Na figura 4.3 podemos ver uma ilustracao de clusters Gaussianos em duas
dimensoes.
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Figura 4.3: Ilustracao de clusters Gaussianos em duas dimensoes. Figura obtida de
http://dbkgroup.org/handl/.

Clusters elipsdides

A criagao deste segundo tipo de clusters é um pouco mais complexa, pois como sera
descrito mais adiante, utilizamos algoritmos genéticos para assegurar a criacao de clusters
coerentes. FEste gerador cria clusters elipséides com seu eixo principal possuindo uma
orientacao arbitraria, e seus limites sao definidos por quatro parametros:
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1. A origem, que também é o primeiro foco.
2. A distancia interfocal, distribuida uniformemente no intervalo [1.0, 3.0].

3. A orientagao dos eixos principais, uniformemente distruibuidos entre a orientagao
dos demais eixos criados.

4. A maior distancia Euclideana entre os dois focos, também uniformemente distrui-
buida no intervalo [1.05,1.15], equivalente a excentricidade variando no intervalo
[0.870,0.952].

Em cada cluster, seus objetos sao gerados segundo uma distribuicao Gaussiana, es-
tabelecendo uma distancia entre um objeto criado e outro selecionado aleatoriamente do
eixo principal. Esse objeto criado pode ser rejeitado se a distancia estiver acima de um
limite pré-estabelecido.

Depois que os objetos de todos os clusters sao gerados, com a origem em 0.0 para todas
as dimensoes do conjunto de dados, um algoritmo genético é utilizado para re-arranjar
os clusters, de forma que eles fiquem compactos como na figura 4.4. Nesse algoritmo
genético, o objetivo é buscar um arranjo dos clusters modificando suas origens, de forma
que possuam a menor sobreposi¢ao possivel.
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Figura 4.4: Tlustracao de clusters Elipsoéides em duas dimensoes. Figura obtida de
http://dbkgroup.org/handl/.

Utilizando os tipos de clusters descritos acima, criamos os 6 conjuntos de dados da
tabela 4.1. Todos os conjuntos possuem 5 condi¢oes experimentais por 5 fatias de tempo.

O conjunto com dados reais foi obtido de um estudo conduzido por Spellman et al. [25]
a respeito dos genes que influenciam os ciclos celulares da levedura Saccharomyces cere-
visae. Esse conjunto de dados com 7679 genes, 13 condigoes experimentais e 4 fatias de
tempo estd disponivel em http://genome-www.stanford.edu/cellcycle/.

Indices de qualidade

Uma etapa que demandou grande esforco neste projeto foi a implementacao de pro-
gramas para avaliar a qualidade dos resultados obtidos tanto pelo TriCluster quanto pelo
algoritmo aqui desenvolvido.
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Clusters Elipséides
Identificacao | Nro. Objetos | Nro. Clusters

Eli_5c 7793 )
Eli_10c 14293 10
Eli_20c 4943 20

Clusters Gaussianos
Identificacao | Nro. Objetos | Nro. Clusters

Gau_5c 1488 5
Gau_10c 2753 10
Gau_20c 5993 20

Tabela 4.1: Conjuntos de dados sintéticos cujos classes de objetos sao conhecidas.

4.1.3 \Validacao externa

Definimos um ambiente e um processo de validacao externa para os dois algoritmos
de clustering. A figura 4.5 ilustra o processo e suas partes sao descritas abaixo:

e Conjuntos de dados: Estes sao conjuntos de dados sintéticos descritos anterior-
mente, lembrando que as classes destes conjuntos de dados sao conhecidas.

e Clustering: Esta etapa consiste em executar um dos dois algoritmos de clustering
utilizando um dos conjuntos de dados como entrada e com uma certa configuragao
de parametros.

e Classificagao: Depois da execugao de um dos algoritmos, é obtido um resultado
contendo a classificagao dos objetos.

e Indices Parciais: Para compor os valores indicativos de qualidade dos resultados
obtidos, utilizamos a classificacao correta dos objetos (Gold Standard) para calcular
indices parciais. Estes valores devem ser normalizados utilizando indices de clas-
sificagoes aleatérias. Este processo é necessario para eliminar as influéncias (bias)
que as medidas de validagao externa sofrem em relacao ao nimero e tamanho dos
clusters obtidos [13]. Amenizamos estas influéncias calculando o indice ajustado I,
pela equacao:

Ia = (I - Ie)/([m - Ie) (41)

onde I, é o valor do indice obtido para uma classificacao aleatéria, I,,, é o maior
valor que o indice pode assumir, e I é o valor do indice obtido pela classificacao
fornecida pelo algoritmo [15].

e Indices Finais: Estes sio os valores das medidas de validagao externa que utiliza-
mos para comparar a qualidade dos resultados dos dois algoritmos estudados.

O gerador de nimeros aleatdrios utilizado foi o MT19937 [19], disponivel na biblioteca
GSL (Gnu Scientific Library). A razao para escolher este gerador de nimeros aleatérios
é que ele é rapido, possui um periodo de nidmeros primos de 29937 — 1 equi-distribuido
em 623 dimensoes. O gerador padrao do Linux nao foi utilizado pois seus desenvolvedores

41



;" 3)Normalizamosos !
,,,,,,,,,,,,,,,,,, Conjunto ———_ ] Indices parciais da
i 1) O algoritmo de | de Dados Classmgagao ! classificacao obtida :
" clustering é : Aleatoria | utilizando uma !
! executado com ! » classificacgo i
I um dos conjunto | i ‘ aleatdrio. |
; de dados. : } !
. Obtemos entédo - A -
| uma classificacao.: Algoritmo A:::l:o??isos T i
i i ™|de Clustering ' 4) Com os indices|
i — o _ | parciais :
; normalizados, !
b . obtemos por fim
. - ' os indices finais
T coma T i Classificacao v " de validacdo .
I classificacao obtida | i ‘ externa. i
;e o Gold Standard, ' »| Indices ! :
calculamos os i Parciais - ‘l ——————
' indices parciais de
i validacio externa. .\ mico1d Standard
i ! _| indices
... - “| Finais

Figura 4.5: Etapas do processo de validacao externa dos algoritmos de clustering.

alertam através das man pages que este nao deve ser usado para aplicagoes cientificas
sérias.

Com o gerador de nimeros aleatorios escolhido, foram criadas variagoes da classificacao
correta de cada conjunto de dados sintético utilizado neste estudo. Estas variagoes com-
preendem mudancas tanto no nimero de clusters, quanto na organizacao do conjunto de
dados. Fizemos 100 modificacoes em cada conjuntos de dados, de forma que o nimero de
clusters das modificagbes variou no intervalo = = [1,50], e para cada passo discreto deste
intervalo, nés redistribuimos duas vezes os objetos dos clusters originais em x clusters.

Os indices utilizados para a validagao externa foram:

e Coeficiente de Jaccard
e Pureza (Purity)
e Integridade (Completeness)

O coeficiente de Jaccard leva em conta o gold standard e a classificacao obtida pelo
algoritmo de clustering. Este indice considera todas as combinagoes formando pares de
objetos (z1,x2), e classifica cada par como:

e a, se r1 e xy pertencem ao mesmo cluster na classificacao do algoritmo e no gold
standard,

e b, se x; e x5 pertencem ao mesmo cluster na classificacao do algoritmo e a clusters
diferentes no gold standard,

e C, se xj e g pertencem a clusters diferentes na classificagao do algoritmo e ao mesmo
cluster no gold standard,

e d, se r; e x5 pertencem a clusters diferentes na classificagao do algoritmo e a clusters
diferentes no gold standard.
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O coeficiente de Jaccard é calculado por:

a
B 4.2
Je a+b+c (42)

Desta forma, o indice tem valores no intervalo [0.0, 1.0], e quanto mais préximo a 1.0,
melhor a qualidade do resultado obtido.

Este indice foi escolhido pois nao penaliza as classificagoes indicadas pela letra d,
ao contrario do Rand Index e suas variacoes. Esta caracteristica é desejavel pois como
estamos criando clusters com sobreposicao, pode ser que um mesmo objeto pertenca a
diferentes clusters e nao deve ser considerado uma classificagao incorreta.

Os outros dois indices, pureza e integridade podem ser facilmente confundidos, por
isso utilizaremos o exemplo da figura 4.6 para apoiar a explicacao.

Classificagao Teste Gold Standard

Figura 4.6: Apds executarmos um algoritmo de clustering em um conjunto de dados cujas
classes sao conhecidas, temos a Classificagio Teste (a esquerda) e o gold standard.

e Pureza: Selecionando cada cluster da classificacao teste, determinamos qual fracao
de objetos esta presente no mesmo cluster do gold standard. Assim, podemos ver que
do cluster I da classificacao teste, todos estao no cluster I do gold Standard (100%);
do cluster 11, todos os objetos estdao no cluster I/ do gold standard (100%). No
terceiro e tultimo cluster da classificacao teste, temos dois elementos fazendo parte
do mesmo cluster (f e h), e apenas um (a) pertencente a outro cluster. Por isso,
contamos sempre a semelhanga com o cluster predominante do gold standard, neste
caso o cluster I1. O célculo da pureza é dado por:

P fragao cluster I + fragao cluster II + fragao cluster III _ 100.0 + 100.0 + 75.0

numero de clusters 3

~275.0
30

=91.6

e Integridade: Agora partindo do gold standard, verificamos que dos objetos do
cluster I, todos estdo no mesmo grupo na classificacao teste (100%). Dentre os
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objetos do cluster Il do gold standard, apenas 3 dos 4 objetos estao no mesmo
cluster (/1) da classificacao teste (75%), entao, o calculo da integridade é dado por:

fracdo cluster I 4 fracao cluster II  100.0 + 75.0
C = > . 2 = =87.5
numero de clusters 2.0

Estes dois indices possuem valores no intervalo [0.0, 1.0] e assim como o coeficiente
de Jaccard, quanto mais préximos a 1.0, melhor o resultado. Assim, ao dividi-los por 100
temos, respectivamente para os indices de pureza e integridade, 0.91 e 0.87.

Vale notar que estes dois indices possuem tendéncias opostas, isto é, enquanto o valor
da pureza vai ser méximo ao criar clusters compostos por um tnico objeto (singleton), a
integridade vai ser maxima ao criar um cluster que inclua todos os elementos do conjunto
de dados. Por isso, combinamos os dois indices através da média harmonica, também
conhecida por medida-F, definida pela equagao:

P 2 % pureza * integﬁdade (4.3)
pureza + integridade

No exemplo da figura 4.6 a medida-F é dada por:

~ 2x0.91%0.87
~0.91+0.87
Assim, para avaliar a qualidade dos resultados dos algoritmos em conjuntos de dados

cujas classes ja sao conhecidas, utilizamos o coeficiente de Jaccard e a média harmonica
dos indices de pureza e integridade.

= 0.88

4.1.4 Validacao interna

O uso de medidas de validacao interna é necessario pois nao sabemos a classificacao
correta dos objetos pertencentes ao conjunto de dados reais, e segundo o estudo de Hal-
kidi [13], o ideal é encontrar clusters compactos, com uma separa¢ao razoavel entre si e
cujos vizinhos proximos tenham sido colocados no mesmo grupo.

Utilizamos neste estudo duas medidas de validagao interna, propostas por Handl e
Knowles [14], que avaliam a compactacao (compacteness) e a conectividade (conected-
ness) dos objetos do cluster. Essas medidas foram escolhidas dentre as diversas opgoes,
pois refletem duas caracteristicas desejaveis na tarefa de descobrir grupos de objetos rela-
cionados: primeiro, bonifica clusters compactos, cujos objetos estao préximos no espaco
numérico e em segundo lugar, valoriza o fato de objetos vizinhos (nearest neighbors) per-
tencerem ao mesmo cluster. Desta maneira, segundo a autora do estudo, ao contrario
de outras medidas, esses indices nao favorecem a descoberta de clusters com nenhuma
forma em particular. Além disso, estas medidas nao penalizam a existéncia de clusters
sobrepostos.

Para avaliar o nivel de compactacdo dos clusters (compacteness), medimos o desvio
total dos clusters resultantes da execucao de cada algoritmo. Esse indice é obtido somando
a distancia de todos os objetos do conjunto de dados aos respectivos centréides de seus
clusters:

Dev(C) =Y > 6(i, ) (4.4)

CLeC ieC),
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onde C é o conjunto de todos os clusters encontrados, i é o centréide do cluster k£ e
(i, 7) ¢ a distancia Euclediana entre os objetos x; e x;. Desta forma, se o valor do indice
é pequeno isto indica a descoberta de clusters compactos. Neste estudo, o centréide dos
clusters foi encontrado através do célculo da média dos valores dos objetos em cada uma
de suas dimensoes.

O indice utilizado para quantificar a conectividade dos clusters é chamado Connectivity
e serve para avaliar o quanto objetos vizinhos no espaco numérico foram colocados pelo
algoritmo no mesmo cluster. Podemos calcular seu valor por:

N L

Conn(C) = Z(Z d(i, §)) (4.5)

onde
0 set e j pertencem ao mesmo cluster

d(i,j) = { % caso contrario
Neste caso, L é um parametro que determina o niimero de vizinhos proximos a serem
considerados ao calcular este indice, que serd tanto melhor quanto menor for seu valor.
E importante ressaltar que os detalhes da escolha de parametros para o calculo dos
indices de validagao interna e externa serao apresentados no capitulo 5, assim como os
resultados obtidos com estas escolhas.

4.1.5 Ambiente experimental

Segundo o estudo de Halkidi [13], para obter os melhores resultados em um estudo
envolvendo clustering, é necessario executar o mesmo algoritmo diversas vezes, variando
seus parametros e armazenando os resultados obtidos.

Neste estudo, realizamos este procedimento tanto para nosso algoritmo quanto para o
TriCluster. Para esta tarefa, utilizamos as seguintes maquinas do ICMC-USP:

e Cluster LABIC (Laboratério de Inteligéncia Computacional). Este cluster conta
com 11 méquinas de processadores Intel(R) Xeon(TM) CPU 2.40GHz, 1 GB de
memoria RAM, sistema operacional Linux (Debian) e kernel versao 2.4.26. Este
cluster também conta com o Open Mosix (http://openmosix.sourceforge.net/). A
imagem unica do sistema criada pelo Open Mosix faz com que alguns processos sejam
migrados automaticamente para outros nos do cluster quando houver sobrecarga de
uma de suas partes.

e Cluster Campus II. Este cluster conta com 16 nés Pentium 4 de 3.4Ghz 64bits, 3GB
de memoria RAM, sistema operacinal Linux, kernel versao 2.6.13—15. O mecanismo
de operacao deste cluster foi o Open MPI (Message Passing Interface) versao 1.1.2
disponivel em www.open-mpi.org.

e Maquinas do STI (Suporte Técnico em Informética). Tivemos a disposi¢do duas
méquinas com 4 processadores AMD Opteron(tm), 7.4GB de meméria RAM, sis-
tema operacional Gentoo Linux com kernel versao 2.6.9 — 14. O mecanismo de
distribuicdo de carga destas maquinas foi a biblioteca Pthreads (POSIX Threads),
disponivel no préprio sistema operacional.

Para resolver a dificuldade de lidar com sistemas tao heterogéneos, escrevemos um
script cuja funcao é criar diversos processos, executando um dos dois algoritmos com uma
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pequena variagdo em seus parametros. Assim, os processos sdo migrados entre os nés (e
processadores), executados e seus resultados gravados em um arquivo, em uma partigao
compartilhada NFS (Network File System).
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Capitulo

Resultados e Discussao

Conforme descrito no capitulo 4, realizamos experimentos comparativos entre o algoritmo
desenvolvido neste estudo e o TriCluster. Esses experimentos foram feitos utilizando
diferentes conjuntos de dados e um grande ntimero de variagoes nos parametros dos al-
goritmos. Neste capitulo forneceremos os detalhes desses experimentos e os resultados
obtidos. Através da andlise dessas informagoes encontramos as caracteristicas das duas
solugoes, incluindo a deducao de suas vantagens e desvantagens.

5.1 Execugio dos Algoritmos

Dividimos a apresentacao de resultados em duas partes. A primeira consiste em uma
avaliacao individual dos algoritmos e a segunda consiste em uma comparacao entre os
resultados obtidos por ambos em conjuntos de dados sintéticos e reais

Para avaliar separadamente o nosso algoritmo desenvolvido e o TriCluster, fizemos
experimentos com os conjuntos de dados descritos na secao 4.1.2. Executamos os experi-
mentos de validacao externa buscando encontrar clusters em subconjuntos de atributos e
subconjuntos de fatias de tempo. Adotamos essa pratica para verificar se os algoritmos
sao capazes de encontrar primeiramente clusters pequenos e gradativamente aumenta-los
até seu tamanho maximo. Os dois algoritmos possuem os parametros ming, min, e min,
que estabelecem respectivamente os nimeros minimos de genes, condi¢oes experimentais
e fatias de tempo para os clusters. Entretanto, como é dificil saber de antemao o tamanho
minimo destas caracteristicas, o ideal seria comecar com valores pequenos e confiar no
poder de expansao de clusters oferecido pelos algoritmos.

Foram realizados experimentos variando gradativamente os parametros dos dois algo-
ritmos. No caso do nosso algoritmo, além dos parametros ming, mins e min, descritos
anteriormente, fizemos mudancas no parametro 9, que representa o fator de multiplicacao
da densidade minima, como explicado na secao 3.2.1.

No caso do TriCluster, o parametro cujo valor foi modificado ao longo das execucoes é
chamado de € e diz respeito ao valor da razao minima entre os genes do mesmo cluster [30].
Um ponto importante é a caracteristica do TriCluster de unir (Merge) ou apagar (Delete)
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clusters muito semelhantes, como foi explicado na secao 2.4.5. Para recordar, os autores
do TriCluster consideraram clusters com um certo grau de sobreposicao muito parecidos
e forneceram a possibilidade de unir ou apagar esses clusters. Essa caracteristica foi com-
preendida, mas optou-se por nao implementa-la na solugao desenvolvida neste trabalho
de mestrado pelos seguintes motivos:

e Apagar clusters: Apagando clusters muito similares deixariamos para tras as in-
formacgoes que diferenciam esses clusters. Essa diferenga deve ser preservada, pois
técnicas de mineracao de dados mais eficazes estao sendo desenvolvidas e em algum
momento estas informagcoes (que seriam consideradas desnecessarias) podem fazer
diferenga no processo de criagao ou validacao de hipéteses bioldgicas.

e Unir clusters: Quando o algoritmo de clustering foi desenvolvido, ele foi progra-
mado para encontrar clusters segundo um critério. Desta forma, se o algoritmo
encontrou 2 clusters e nao apenas 1, é porque aqueles clusters devem possuir sepa-
radamente caracteristicas exclusivas.

As tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 mostram os experimentos executados para o nosso algoritmo e
para o TriCluster. No nosso algoritmo e no TriCluster o passo do incremento no parametro
ming foi 1, e no parametro ¢ foi 0.1. Para os parametros min, e min,, foram feitas apenas
combinacoes horizontais. Apenas experimentos como 3 X 3 ou 5 x 5 foram executados e
nunca experimentos do tipo 2 x 4. Desta maneira, considerando todas as mudangas nos
parametros e considerando os seis conjuntos de dados temos um total de 74.520 execugoes
do nosso algoritmo e 165.174 o TriCluster.

A diferenca entre os experimentos envolvendo o TriCluster e o nosso algoritmo, se
deu em funcao da enorme dificuldade em encontrar o intervalo de parametros validos
para o TriCluster. Para as execucoes do TriCluster foi impossivel determinar apenas um
intervalo de variacao de seus parametros, pois uma grande parte das execugoes com um
certo conjunto de parametros resultava em tempos de execugoes excessivamente longos
(acima de 10 horas), ou em uso extensivo de meméria, consumindo todos os recursos das
maquinas. Essas situacoes foram consideradas fora do escopo deste estudo.

Seria cientificamente mais correto modificar o cédigo fonte do TriCluster para resolver
estes problemas, utilizando ferramentas como o GDB (Gnu Debugger) e o GProof. En-
tretanto os autores Zhao e Zaki [30] ndo forneceram o cédigo fonte, e apenas depois de
varias tentativas de contato eles forneceram apenas o arquivo executavel compilado para
Linux na arquitetura de 32 bits.

Outra alternativa seria reimplementar o algoritmo, pois ele é deterministico e acredi-
tamos ser possivel obter os mesmos resultados presentes no trabalho original. Entretanto,
dada a limitacao de tempo no desenvolvimento desta dissertacao de mestrado, a solucao
foi utilizar apenas os maiores intervalos de valores de parametros onde existiam resultados
validos.

5.2 Avaliacio Individual das Solucées

5.2.1 Resultados do nosso algoritmo

Apoés a execugao do algoritmo segundo o plano descrito na tabela 5.1, foram calculados
o coeficiente de Jaccard e dois outros indices, a pureza (purity) e a integridade (comple-
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Conjunto de Dados ming | ming | min, )

2 2

Elipsé6ide com 5 clusters (Eli_5c) 3 3 | [5,50] | [1.1,5.6]
4 4
) )
2 2

Elipséide com 10 clusters (Eli_10c) 3 3 | [5,50] |[1.1,5.6]
4 4
) )
2 2

Elipséide com 20 clusters (Eli_20c) 3 3 | [5,50] | [1.1,5.6]
4 4
5 )
2 2

Gaussianos com 5 clusters (Gau_5c) 3 3 | [5,50] | [1.1,5.6]
4 4
5 )
2 2

Gaussianos com 10 clusters (Gau_10c) | 3 3 | [5,50] | [1.1,5.6]
4 4
) )
2 2

Gaussianos com 20 clusters (Gau_20c) | 3 3 | [5,50] | [1.1,5.6]
4 4
) )

Tabela 5.1: Valores de parametros utilizados nos experimentos envolvendo nosso

ritmo.
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C. Dados | min, | min, ming € Passo ¢ | Total
2 2 [5, 25] | [0.000009, 0.00005] | 0.000001 | 820

2 2 [26, 100] [0.0003, 0.0009] 0.0001 444

Eli_5¢c 3 3 10, 30] [0.0001, 0.0005] 0.00001 800
3 3 31, 60] [0.0005, 0.0008] 0.00001 870

3 3 (61, 100] [0.0007, 0.002] 0.0001 507

4 4 10, 50] [0.001, 0.002] 0.00005 800

4 4 [51,100] [0.004, 0.006] 0.0001 980

5 5 10, 50] [0.002, 0.009] 0.0001 2800

5 5 [51,100] [0.002, 0.005] 0.00001 | 14700

2 2 [10, 50] [0.0001, 0.0002] 0.000005 | 800

2 2 [51, 100] [0.0002, 0.0004] 0.00001 980

Eli_10c 3 3 [10, 50] [0.00006, 0.0004] 0.00001 | 1360
3 3 [51, 100] [0.0004, 0.0009] 0.0001 245

4 4 [10, 50] [0.0004, 0.004] 0.0001 1764

4 4 [51, 100] [0.004, 0.007] 0.0002 735

5 5 [10, 50] [0.002, 0.009] 0.0001 2800

5 5 [51, 100] [0.002, 0.005] 0.00001 | 14700

2 2 10, 50] [0.00009, 0.0005] 0.00001 | 1640

2 2 [51,100] [0.0005, 0.002] 0.0001 735

Eli_20c 3 3 [10, 50] [0.0005, 0.003] 0.0001 1000
3 3 [51, 100] [0.003, 0.006] 0.0001 1470

4 4 10, 50] [0.001, 0.006] 0.0001 2000

4 4 [51,100] [0.007, 0.02] 0.0001 6370

5 5 [10, 50] [0.002, 0.009] 0.0001 2800

5 5 [51, 100] [0.002, 0.005] 0.00001 | 14700

Tabela 5.2: Valores de parametros utilizados nos experimentos envolvendo o algoritmo

TriCluster.
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C. Dados | min, | min; ming € Passo ¢ | Total
2 2 [10, 50] [0.0001, 0.005] 0.0001 1960
2 2 [51,100] [0.005, 0.009] 0.0001 1960
Gau_5c 3 3 [10, 30] [0.002, 0.005] 0.0001 600
3 3 (31, 60] [0.009, 0.02] 0.001 319
3 3 (61, 100] (0.02,0.05] 0.001 1470
4 4 [10, 50] [0.0055, 0.01] 0.0001 1800
4 4 [51, 100] [0.01,0.09] 0.001 3920
5 5 [10, 50] [0.002, 0.009] 0.0001 2800
5 5 [51, 100] [0.002, 0.005] 0.00001 | 14700
2 2 (10, 200] [0.0001, 0.001] 0.00001 | 3420
2 2 (10, 200] [0.001, 0.002] 0.0001 380
Gau_10c 3 3 [10, 30] [0.002, 0.005] 0.0001 600
3 3 (31, 60] [0.009, 0.02] 0.001 319
3 3 (61, 100] [0.02,0.05] 0.001 1117
4 4 [10, 50] [0.0025, 0.02] 0.0001 7000
4 4 (51, 100] (0.02,0.07] 0.001 2450
5 5 [10, 50] [0.002, 0.009] 0.0001 2800
5 5 [51, 100] [0.002, 0.005] 0.00001 | 14700
2 2 [10,50] | [0.00009, 0.0005] | 0.00001 | 1640
2 2 (51, 100] [0.0005, 0.002] 0.0001 735
Gau_20c 3 3 [10, 50] [0.0001, 0.0006] | 0.00002 | 1000
3 3 (51, 100] [0.0007, 0.002] 0.00005 | 1274
4 4 [10, 50] [0.0004, 0.004] 0.0001 1440
4 4 (51, 100] [0.004, 0.009] 0.0001 2450
5 5 [10, 50] [0.002, 0.009] 0.0001 2800
5 5 [51, 100] [0.002, 0.005] 0.00001 | 14700

Tabela 5.3: Valores de parametros utilizados nos experimentos envolvendo o algoritmo
TriCluster.
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Figura 5.1: Execucoes do algoritmo com um determinado conjunto de parametros em
alguns conjuntos de dados nos 4 sub-espacos considerados. A linha é a fronteira de Pareto,
contendo as melhores solugoes. Note que algumas execugoes possuem indices de qualidade
negativos, cujo significado serd explicado posteriormente. Vale notar que nao colocamos
os graficos de todos os conjuntos de dados em todos os sub-espacos por restrigoes de
espago.

teness). Lembrando que que os valores destes dois ultimos foram combinados através da
média harmonica (Medida-F') (segao 4.1.2).

Como possuiamos um contingente enorme de valores, optou-se por encontrar medidas
que pudessem condensar estes resultados para facilitar sua interpretacao e entender o
comportamento do algoritmo em relacao aos diferentes conjuntos de dados e variagoes de
sub-espacos. Utilizando os dois indices de validacao externa de cada solucao encontrada
pelo algoritmo, nés criamos uma fronteira de Pareto para cada conjunto de dados em cada
sub-espaco. Para fazer parte desta fronteira, cada solucao com seus respectivos indices
de qualidade deve possuir valores melhores ou iguais em todos os indices e pelo menos
em um deles, o valor deve ser apenas superior. Podemos ver na figura 5.1 um grafico de
solugoes encontradas nas execucoes do nosso algoritmo e a fronteira de Pareto encontrada,
contendo as melhores solugoes.

Calculamos para cada conjunto de dados e para cada sub-espaco a média e o desvio
padrao tanto do coeficiente de Jaccard quanto da Medida-F de duas formas, primeiro
de todas as solucoes encontradas e depois apenas das solugoes presentes na fronteira.
Podemos ver nas figuras 5.2 e 5.3, a diferenca entre a média dos indices entre todas as
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Média da Medida-F
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Figura 5.2: Comparacao das médias da Medida-F de todas as solugoes e apenas as solu¢oes
presentes na fronteira de Pareto, considerando todos os conjuntos de dados e todos os sub-
espagos.

solugoes e as solucoes da fronteira.

Podemos ver na tabela 5.4 os valores da média e do desvio padrao para os diferentes
conjuntos de dados e os diferentes sub-espacos considerados, calculados levando em consi-
deracao todos as solucoes obtidas. Na tabela 5.5 podemos ver a média e o desvio padrao
dos mesmos indices, mas levando em conta somente as solugoes presentes nas fronteiras
de Pareto.

Levando em conta a diferenca entre os valores relativos aos indices de qualidade de
todas as solugoes e apenas as solucoes da fronteira de Pareto, decidimos utilizar os resul-
tados da fronteira para estudar o comportamento do algoritmo nos diferentes conjuntos de
dados. Essa decisao foi tomada para evitar que a heterogeneidade e a grande quantidade
de solugoes invalidas (explicadas mais a frente) afetassem a andlise dos pontos fortes e
fracos do nosso algoritmo. Foram construidos os gréaficos da figura 5.4 e 5.5 com os indices
de qualidade destes resultados.

Destes graficos podemos inferir o seguinte a respeito do algoritmo proposto:

e Verificando os graficos relativos ao coeficiente de Jaccard observamos que para con-
juntos de dados Gaussianos, conforme o nimero de clusters aumenta nos conjuntos
de dados é mais dificil classificar os pares corretamente, exceto para um sub-espaco
de tamanho 2 x 2. Além disso, o aumento no tamaho do sub-espaco considerado
faz com que a classificacao de pares seja mais eficaz para os conjuntos com clusters
Gaussianos, até o sub-espaco méaximo 4 x 4.
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Figura 5.3: Comparacao das médias do coeficiente de Jaccard de todas as solucoes e
apenas as solucoes presentes na fronteira de Pareto, considerando todos os conjuntos de
dados e todos os sub-espacos.
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Conjunto de Dados Sub-Espaco

Figura 5.4: Graficos com a média da Medida-F das solugoes presentes na fronteira de
Pareto, variando de acordo com a) os diferentes conjuntos de dados e b) os diferentes
sub-espagos.
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Medida-F

Conj. Dados Eli_bc Eli_10c Eli_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2x2 0.055 | 0.027 | 0.053 | 0.024 | 0.100 | 0.350
3x3 0.069 | 0.036 | 0.087 | 0.045 | 0.104 | 0.062
4 x4 0.133 | 0.056 | 0.117 | 0.055 | 0.384 | 0.084
5x5 0.030 | 0.024 —0.014 | 0.024
Conj. Dados Gau_5c Gau_10c Gau_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2x2 0.019 | 0.039 | 0.009 | 0.206 | 0.036 | 0.028
3x3 0.084 | 0.074 | 0.086 | 0.079 | 0.104 | 0.060
4 x4 0.086 | 0.099 | 0.117 | 0.125 | 0.080 | 0.051
5x5 0.014 | 0.170 | 0.009 | 0.206 | 0.007 | 0.243
Coeficiente de Jaccard
Conj. Dados Eli_5c Eli_10c Eli_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2x2 0.114 | 0.867 | 0.073 | 0.043 | 0.083 | 0.026
3x3 0.069 | 0.343 | 0.064 | 0.050 | 0.083 | 0.062
4 x4 0.088 | 0.053 | 0.096 | 0.408 | 0.049 | 0.088
5x5 0.071 | 0.023 0.024 | 0.201
Conj. Dados Gau_5c Gau_10c Gau_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2x2 0.058 | 0.065 | 0.043 | 0.049 | 0.022 | 0.024
3x3 0.127 | 0.062 | 0.076 | 0.180 | 0.083 | 0.305
4 x4 0.162 | 0.822 | 0.087 | 0.048 | 0.041 | 0.014
5x5 0.066 | 0.292 | 0.048 | 0.180 | 0.019 | 0.138

Tabela 5.4: Tabela com os valores da média (MED) e do desvio padrao (DP) do coe-
ficiente de Jaccard e da combinacao da medida de Pureza e da Integridade, através da
média harmonica (Medida-F). Estes valores foram obtidos utilizando os valores das 2070
execucoes do algoritmo para cada conjunto de dados e para cada sub-espaco.

a) 0.300

) 0,300

[ Eli_5¢
W ei_10c
W Eli_20c
[l Gau_5c
W Gau_10c
[l Gau_20¢c

22| 3
LES] i0,1507
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m>s |G 01254

Eli_5c Eli_10c
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Conjunto de Dados

Gau 5c  Gau_l0c Gau_20c %2 3x3 4xa 5x5

Sub-Espaco

Figura 5.5: Graficos com a média do coeficiente de Jaccard das solugoes presentes na
fronteira de Pareto, variando de acordo com a) os diferentes conjuntos de dados e b) os
diferentes sub-espacos.
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Medida-F

Conj. Dados Eli_5c Eli_10c Eli_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2x2 0.110 | 0.027 | 0.080 | 0.030 | 0.154 | 0.060
3x3 0.178 | 0.042 | 0.184 | 0.011 | 0.184 | 0.011
4 x4 0.227 | 0.092 | 0.231 | 0.035 | 0.336 | 0.044
5 x5 0.040 | 0.028 | 0.008 | 0.007 | 0.112 | 0.000
Conj. Dados Eli_5c Eli_10c Eli_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2x2 0.144 | 0.021 | 0.120 | 0.017 | 0.079 | 0.024
3x3 0.232 | 0.053 | 0.254 | 0.017 | 0.125 | 0.039
4 x4 0.350 | 0.037 | 0.332 | 0.073 | 0.171 | 0.030
5x5 0.144 | 0.021 | 0.120 | 0.017 | 0.101 | 0.006

Coeficiente de Jaccard

Conj. Dados Eli_5c Eli_10c Eli_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2x2 0.120 | 0.040 | 0.162 | 0.062 | 0.138 | 0.035
3x3 0.204 | 0.034 | 0.128 | 0.037 | 0.128 | 0.037
4 x4 0.185 | 0.010 | 0.134 | 0.016 | 0.116 | 0.007
5x5 0.094 | 0.024 | 0.061 | 0.022 | 0.044 | 0.001
Conj. Dados Eli_5c Eli_10c Eli_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2x2 0.138 | 0.092 | 0.137 | 0.038 | 0.058 | 0.018
3x3 0.278 | 0.014 | 0.147 | 0.013 | 0.065 | 0.006
4 x4 0.274 | 0.042 | 0.140 | 0.015 | 0.059 | 0.006
5x5 0.252 | 0.042 | 0.137 | 0.038 | 0.096 | 0.005

Tabela 5.5: Tabela com os valores da média (MED) e do desvio padrao (DP) tanto do
coeficiente de Jaccard como da combinacao da medida de Pureza e da Integridade através
da média harmoénica (Medida-F). Estes valores dizem respeito as solugoes presentes na
fronteira de Pareto encontradas pelo nosso algoritmo.
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e Para conjuntos de dados com clusters do tipo elipsdide, o tamanho do sub-espaco
selecionado nao causa grande influéncia na mudanca da qualidade. Vale notar que no
sub-espaco 4 x4, o conjunto de dados Eli_20c teve uma boa classificagao individual de
seus objetos. Entretanto, esse comportamento é verificado em todos os sub-espacos
exceto no sub-espaco 5 x 5, onde a qualidade cai consideravelmente.

e Analisando o grafico das médias da Medida-F percebemos que na para a maioria dos
conjuntos de dados Gaussianos e elipsdides a qualidade da classificacao de pontos
individuais cresce com o aumento no tamanho do sub-espaco, porém isto vale apenas
até o sub-espaco maximo 4 x 4. Outro aspecto é que para os conjuntos de dados
contendo clusters elipséides quanto mais clusters melhor a classificagao (até o sub-
espago maximo 4 x 4). Nos conjuntos de clusters gaussianos o ntimero de clusters
nos conjuntos de dados causa variagao de até 20% no valor da Medida-F, mas nao
foi observado um comportamento padronizado relacionando o niimero de clusters
do conjunto de dados e a Medida-F.

e O algoritmo possui mais facilidade para classificar pares de objetos em conjuntos
de dados Gaussianos com poucos clusters. Esta caracteristica diz respeito a dife-
renca entre a média dos indices para conjuntos de dados com diferentes nimeros
de clusters. Podemos verificar que para todos os sub-espagos a qualidade geral esta
ordenada de forma que os conjuntos de dados com apenas 5 clusters foram os que
apresentaram melhores resultados.

Pela caracteristica dos geradores de conjuntos de dados sintéticos utilizados (des-
critos no capitulo 4), o nimero de objetos é praticamente constante nos conjuntos
gerados, o que muda é o numero de clusters. Assim, quanto maior o numero de
clusters, menor sera o niimero de objetos por cluster. Dessa maneira, percebemos
que nosso algoritmo tem maior facilidade em encontrar clusters grandes, e maior
dificuldade em considerar a mudanca de valores de objetos presentes em clusters
pequenos.

e O algoritmo nao é bom para encontrar clusters em todos os atributos simultanea-
mente. Como podemos verificar tanto na figura 5.4 quanto na figura 5.5, de maneira
geral, as médias dos indices de qualidade para os conjuntos de dados aumentam con-
forme o tamanho minimo dos sub-espagos aumenta (definidos pelos parametros ming
e ming). O ponto maximo desse aumento ocorre quando procuramos clusters em
sub-espacos de 4 condigoes experimentais por 4 fatias de tempo. Entretanto, as
médias dos indices diminui consideravelmente quando buscamos clusters em sub-
espacos de 5 condicoes experimentais por 5 fatias de tempo. Isso ocorre porque o
algoritmo nao foi capaz de encontrar os clusters corretos em todos os atributos do
conjunto de dados. Para resolver esse problema, o usuario deve executar o algoritmo
da mesma forma que neste trabalho, ou seja, aumentando progressivamente o tama-
nho do sub-espaco até o ponto 6timo, ou préximo ao étimo. Cabe notar também
que a capacidade de expansao de clusters do algoritmo, ou seja, comecar com para-
metros de sub-espacos pequenos e progressivamente expandir os pequenos clusters
encontrados, nao foi satisfatoria. Este aspecto foi notado porque nas execugoes do
algoritmo com parametros de sub-espago pequenos, como min, = 2 e min; = 2,
muitos clusters sobrepostos foram criados, levando os valores da Medida-F para
baixo.
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e Existem solucoes com qualidade heterogenea. Essa caracteristica pode ser observada
através do desvio padrao dos valores relativos aos indices de qualidade da tabela 5.4.
Vamos considerar primeiramente a Medida-F, para os trés conjuntos de dados com
clusters Gaussianos e para o conjunto Eli_20c: conforme a Medida-F aumenta em
relacao junto ao tamanho dos sub-espagos, o desvio padrao diminui. Isto indica
homogeneidade na qualidade das solugoes encontradas. Porém, quando a Medida-F
chegou a seu pico, no sub-espaco 4 X 4, o desvio padrao de todos os conjuntos de
dados também aumentou, indicando que foram encontradas solug¢oes muito boas,
mas também outras muito ruins. Quando a média da Medida-F diminiu, no sub-
espaco 5 X 5, o desvio padrao de todos os conjuntos de dados também diminuiu,
exceto o do conjunto Gau_20c que permaceu praticamente estavel.

Agora considerando o coeficiente de Jaccard, enquanto o valor médio do indice
para os conjuntos de dados com clusters Gaussianos aumentou no intervalo de sub-
espacos 2 x 2 até 3 x 3 e a média do indice dos conjuntos de dados elipséides diminuiu
neste mesmo intervalo, o desvio padrao de todos os conjuntos de dados diminuiu,
indicando similaridade da qualidade nas solugoes encontradas. De maneira similar a
Medida-F, quando a média dos valores do coeficiente de Jaccard chega a seu melhor
valor para os conjuntos de dados, no sub-espaco 4 x 4, o desvio padrao também
sobe, principalmente para os trés conjuntos de dados Gaussianos, indicando uma
alta heterogeneidade das solugoes obtidas.

A heterogeneidade das solucées em sub-espacos “pequenos” indica que no momento
das execugoes do algoritmo variando seus parametros, a granularidade da modifi-
cacao dos parametros nao precisa ser tao grande, isto é, pode-se utilizar “passos
largos”, pois os indices de qualidade nao estao condensados. No outro extremo, a
homogeneidade na qualidade das solugoes em sub-espacos maiores indica que para
procurar o melhor conjunto de parametros do algoritmo para um certo conjunto de
dados, é preciso utilizar uma granularidade alta, ou seja, “passos pequenos”. Con-
cluindo, verificamos que conforme o tamanho do sub-espaco aproxima-se do tamanho
do conjunto de dados, maior precisa ser a granularidade da variagao nos valores de
parametros do algoritmo.

Um outro aspecto que gostariamos de relatar é a existéncia de solucoes invalidas entre
os experimentos. Consideramos invalidas as solugoes que representam a execucao do
algoritmo com um conjunto de parametros cujos resultados produziram

e um dos dois indices de qualidade negativos,
e indices contendo NaN (Not a Number),

e ou nao encontraram nenhum cluster.

Indices negativos dizem respeito a execucoes do algoritmo que levaram a resultados
piores que os indices relativos a classificagao aleatéria (utilizada no processo de normali-
zacdo). No caso dos indices contendo NaN, isto significa que a diferenga entre o resultado
obtido e a classificagao aleatéria foi tao pequeno que acabou desaparecendo, mesmo le-
vando em conta a precisao trazida pelo tipo de dados double, utilizado neste estudo para
armazenar os indices de qualidade. Na figura 5.6 podemos ver o percentual de solucoes
invalidas geradas nos experimentos de cada conjunto de dados em cada sub-espago.
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Figura 5.6: Solugoes invalidas obtidas com as execucoes do nosso algoritmo levando em
conta todos os conjuntos de dados e todos os sub-espacos.

5.2.2 Resultados do TriCluster

Assim como na avaliacao individual do nosso algoritmo desenvolvido neste projeto de
mestrado, calculamos a média e o desvio padrao tanto da Medida-F quanto do coeficiente
de Jaccard. Com esses valores criamos as tabelas 5.6 e 5.7. Além disso, encontramos
as solucoes presentes na fronteira de Pareto de todos os conjuntos de dados em todos os
sub-espaco, a figura 5.7 ilustra alguns casos.

Além disso, realizamos a comparacao entre as médias dos indices utilizados para to-
das as solugoes obtidas nas execucoes dos algoritmos e apenas as solucoes presentes nas
fronteiras de Pareto, considerando todos os conjuntos de dados e todos os sub-espagos.
Podemos ver nas figuras 5.8 e 5.9 o resultado dessas comparacoes.

Para auxiliar o entendimento do comportamento do TriCluster em diferentes conjuntos
de dados, levando em conta os diferentes sub-espacos, criamos os graficos das figuras 5.10
e 5.11 com as médias dos dois indices de validacao externa utilizados. Cabe notar que
somente as solugoes das fronteiras de Pareto foram utilizadas pois se levassemos em conta
todos os resultados obtidos, o desvio padrao de todos os conjuntos de dados eram altos e
conseqiientemente iriam distorcer as reais tendéncias deste algoritmo.

Assim, ap6s avaliarmos as evidéncias apresentadas nas execugoes do TriCluster, lem-
brando que a avaliacao da classificacao de pares é indicada pelo coeficiente de Jaccard e
a qualidade da classificagao individual é dada pela Medida-F, podemos inferir o seguinte
a respeito deste algoritmo:

e O algoritmo nao encontrou nenhum cluster nos conjuntos de dados e sub-espagos:
Eli_5¢ no sub-espago 5 x 5, Gau_5c nos sub-espacos 2 x 2 e 5 x 5 e Gau_10c no
sub-espacgo 2 x 2.

e O algoritmo realiza uma classificacao de pares mais precisa no sub-espacos 2 x 2.
Conforme o tamanho minimo dos sub-espagos considerados aumenta (3 x 3,4 x 4 e
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Medida-F

Conj. Dados Eli_5c Eli_10c Eli_20c
Sub-Espaco | MED DP MED | DP | MED | DP
2x2 0.049 0.052 0.063 | 0.056 | 0.079 | 0.063
3x3 0.089 0.049 0.042 | 0.038 | 0.048 | 0.058
4 x4 0.016 0.031 0.015 | 0.018 | —0.015 | 0.585
5x%5H — — 0.014 | 0.009 | —0.023 | 0.015
Conj. Dados Gau_5c Gau_10c Gau_20c
Sub-Espaco | MED DP MED | DP | MED | DP
2 x 2 — — — — 0.002 | 0.008
3x3 —0.009 | 0.034 | —0.022 | 0.025 | 0.033 | 0.048
4 x4 —0.007 | —0.002 | —0.020 | 0.024 | —0.018 | 0.009
5x5 — — —0.040 | 0.000 | 0.003 | 0.011
Coeficiente de Jaccard
Conj. Dados Gau_5c Gau_10c Gau_20c
Sub-Espaco | MED DP MED | DP | MED | DP
2 x 2 0.105 0.096 0.138 | 0.043 | 0.136 | 0.043
3x3 0.039 0.041 0.025 | 0.039 | 0.049 | 0.042
4 x4 0.023 0.025 0.040 | 0.027 | 0.049 | 0.011
5x5 — — 0.044 | 0.016 | 0.001 | 0.007
Conj. Dados Gau_5c Gau_10c Gau_20c
Sub-Espaco | MED DP MED | DP | MED | DP
2x2 — — — — —0.004 | 0.006
3x3 0.106 0.048 0.037 | 0.018 | 0.110 | 0.024
4 x4 0.080 0.020 0.027 | 0.024 | 0.014 | 0.012
5x%5H — — —0.015 | 0.001 | 0.006 | 0.012

Tabela 5.6: Tabela com os valores da média (MED) e do desvio padrao (DP) tanto do
coeficiente de Jaccard como da combinacao da medida de Pureza e da Integridade através
da média harmoénica (Medida-F). Vale notar que onde houver — significa que o algoritmo
nao encontrou nenhum cluster.
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Medida-F

Conj. Dados Gau_5c Gau_10c Gau_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2x2 0.138 | 0.080 | 0.12 0.09 | 0.201 | 0.023
3x3 0.117 | 0.073 | 0.091 | 0.050 | 0.155 | 0.065
4 x4 0.068 | 0.042 | 0.035 | 0.033 | 0.128 | 0.061
5x5 — — 0.028 | 0.014 | 0.007 | 0.000
Conj. Dados Gau_5c Gau_10c Gau_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2 x 2 — — — — 0.022 | 0.003
3x3 0.037 | 0.060 | 0.004 | 0.042 | 0.187 | 0.009
4 x4 0.043 | 0.029 | 0.019 | 0.052 | 0.004 | 0.028
5x5 — — —0.040 | 0.000 | 0.014 | 0.012
Coeficiente de Jaccard
Conj. Dados Gau_5c Gau_10c Gau_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2x2 0.235 | 0.106 | 0.239 | 0.061 | 0.216 | 0.014
3x3 0.186 | 0.028 | 0.131 | 0.026 | 0.120 | 0.014
4 x4 0.085 | 0.025 | 0.054 | 0.033 | 0.015 | 0.018
5x5 — — 0.047 | 0.025 | 0.018 | 0.001
Conj. Dados Gau_5c Gau_10c Gau_20c
Sub-Espaco | MED | DP | MED | DP | MED | DP
2x2 — — — — 0.014 | 0.003
3x3 0.165 | 0.066 | 0.065 | 0.023 | 0.141 | 0.025
4 x4 0.095 | 0.027 | 0.038 | 0.027 | 0.008 | 0.016
5x5 — — —0.015 | 0.001 | 0.029 | 0.005

Tabela 5.7: Tabela com os valores da média (MED) e do desvio padrao (DP) tanto do
coeficiente de Jaccard como da combinacao da medida de Pureza e da Integridade através
da média harmoénica (Medida-F). Estes valores dizem respeito as solugoes presentes na
fronteira de Pareto encontradas pelo nosso algoritmo. Vale notar que onde houver —
significa que o algoritmo nao encontrou nenhum cluster.

61



8.43 T
"2col . txt” +
“front.txt”
8.4
8.33
8.3
I
G 8.25
v
v
L]
— 8,2
w
]
U 8.5
0.1
8,85
]
=-8,85
Medida-F =-8.85 a8 H.H-ﬁ i 8.1 8.15 8.2
Conjunto Eli_5c em 2x2
8.16 T
r2col.txt” +
front, tut”
8.14
8,12
P oea
o
v
v
o
— 0.08
w
o
§
0.86
0.84
a.82

-8.82 a 8.82 8.84 8.86

a
: -0.84
Medida-F Conjunto Gau 5c em 4x4

Figura 5.7: Execugoes do algoritmo TriCluster com um determinado conjunto de parame-
tros em alguns conjuntos de dados nos 4 sub-espagos considerados. A linha é a fronteira
de Pareto, contendo as melhores solugcoes. Note que algumas execucoes possuem indices
de qualidade negativos, cujo significado serd explicado posteriormente. Vale notar que
nao colocamos os graficos de todos os conjuntos de dados em todos os sub-espagos por

restrigoes de espago.

.25

62

6.2

8.1

-8.81

*2col.tut”
*front.tut”

T

.04

-8.82

a.82 08.64 6.66 0.88
Conjunto Gau 5¢ em 3x3

0.1 6.12

*2col.tut”
*front.tut”

T

a.e1 8,82 8,83 a,84
Conjunto Eli_10c em 5x5



Medida-F

0,000 /
-0,0204 - - - A I \\/
0,000

Eli 5¢ Eli 10c i 20c Gau 20c Gau 5¢ Gau' 10c Eli_Sc Eli_l0c Eli 20¢ Gau_5¢ Gau_10c Gau_20c

Sub_Espago 2x2 Sub-Espago 3x3 m Todas
+ Front

Medida-F

00104 - - - - \/-\
0,020 = -0,040

Eli 5¢ Eli 10¢ Eli 20c Gau 5¢ Gau 10¢ Gau 20¢ Eli_10c Eli 20c Gau_10c Gau_20c Eli_5c Gau 5¢

Sub-Espaco 4x4 Sub-Espago 5x5

Figura 5.8: Comparacgao das médias da Medida-F de todas as solugoes e apenas as solu¢oes
presentes na fronteira de Pareto, considerando todos os conjuntos de dados e todos os sub-
espacos dos experimentos do TriCluster.
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dados e todos os sub-espacos dos experimentos do TriCluster.
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Figura 5.11: Graficos com a média do coeficiente de Jaccard das solugoes presentes na
fronteira de Pareto, variando de acordo com a) os diferentes conjuntos de dados e b) os
diferentes sub-espacos.

5 x 5) a qualidade de classificagdo de pares diminui consideravelmente. Entretanto,
o algoritmo nao encontrou clusters Gaussianos no sub-espaco 2 X 2 e por isso nao
realizou a classificagao de pares.

e A classificacao de pares de objetos é mais satisfatéria para a maioria dos conjuntos
de dados do tipo Elipséides. Podemos ver em todos os sub-espacos da figura 5.11 a
qualidade superior da classificacao de pares para a maioria de conjuntos elipsodides,
exceto para o sub-espaco 2 X 2.

e Para todos os conjuntos de dados, conforme o niimero de clusters aumenta, a qua-
lidade de classificacao de pares diminui, exceto para o sub-espaco 2 x 2.

e Considerando a figura 5.10b vemos que para o sub-espaco 2 x 2 nenhum conjunto de
dados apresentou valores negativos em suas melhores solugoes (presentes na fronteira
de Pareto). Entretando, do sub-espaco 3 x 3 em diante o algoritmo nao foi capaz
de encontrar clusters em alguns conjuntos de dados e o que é pior, realizou em
outros conjuntos uma classificacao incorreta, o que resultou em indices de qualidade
negativos indicativos de resultados piores que classifica¢oes aleatdrias.

Esse fenomeno é mais intenso em conjuntos de dados Gaussianos, cujos indices
comegam a ficar negativos a partir do sub-espaco 3 x 3, mas também se verifica
nos conjuntos de dados elipséides conforme o tamanho do sub-espacgo considerado
aumenta. Assim, percebemos também que esse algoritmo nao é apropriado para
buscar clusters considerando todas as dimensoes do conjunto de dados de uma s6
vez.

e A variacao de parametros realizada resultou em uma enorme quantidade de solugoes
invalidas e bastante heterogéneas, como pode ser verificado nas tabelas 5.6 e 5.7

Avaliamos também o percentual de solugoes invéalidas geradas pelo TriCluster. Na
figura 5.12 apresentamos para cada conjunto de dados e cada sub-espaco o percentual de
solugoes invalidas fornecidas pelo algoritmo.

5.3 Comparacdo Entre as Solucbes

Nas secoes 5.2.1 e 5.2.2 apresentamos uma andlise individual tanto do nosso algoritmo
quanto do TriCLuster. Nesta secao apresentaremos uma comparacao entre diversos as-
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Figura 5.12: Percentual de solugoes invalidas para cada conjunto de dados e cada sub-
espaco utilizado nas execucoes do TriCluster.

pectos dos dois algoritmos, utilizando tanto aspectos da validagao externa quanto interna.

Primeiro iremos avaliar a média do coeficiente de Jaccard e da Medida-F de todas as
solugoes produzidas pelos dois algoritmos para avaliar em um contexto geral qual deles se
saiu melhor nos conjuntos de dados. A seguir, avaliaremos comparativamente a qualidade
das solugoes presentes nas fronteiras de Pareto dos dois algoritmos para verificar qual
deles gerou as melhores solucoes. Mostraremos ainda mais duas comparacoes relativas a
heterogeneidade das solugoes tanto no contexto global quando das solucoes da fronteira
de Pareto. Além disso, compararemos o percentual de solucoes invalidas e para concluir,
serao mostrados os resultados obtidos no conjunto de dados reais.

5.3.1 Comparagido geral de solucdes

Apesar da grande quantidade de solugoes ruins presentes nos resultados produzidos
pelos dois algoritmos durante suas execuc¢oes com um certo conjunto de parametros, é
interessante compara-los para verificar, dentro de um espaco de busca limitado, qual é
o algoritmo que fornece as melhores solugoes. Os algoritmos foram executados de forma
a alcancar um nivel de granularidade similar na variacao de seus parametros, assim, é
util verificar dentro destes limites qual deles produziu os melhores resultados e em quais
circunstancias.

Observando a figura 5.13 observamos que nosso algoritmo saiu-se melhor que o Tri-
CLuster levando em consideracao as medidas de pureza e integralidade combinadas através
da Medida-F em praticamente todos os conjuntos de dados e todos os sub-espacos con-
siderados, com excecao de trés conjuntos de dados: Eli_10c no sub-espaco 2 x 2, Eli_bc
em 3 X 3 e Eli_10c em 5 x 5. Esse resultado nos diz que o nosso algoritmo ¢ capaz de
fornecer melhores solugdes em um contexto geral quando executado com o mesmo nivel
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Figura 5.13: Grafico comparativo entre as médias de Medidas-F obtidas pelos dois algo-
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67



Sub-Espago 2x2 Sub-Espago 3x3

0,225 0,275

Eli_5¢ Eli_10c Eli_20c Gau_5¢ Gau_10c Gau_20c Eli_ 5¢ Eli_10c Eli_20c Gau_S5c Gau_10c Gau_20c
Conjuntos de Dados Conjuntos de Dados l Nosso Algoritmo

Sub-Espaco 4x4 Sub-Espaco 5x5 B rcuser

0,375 0,160
0,350

0,140

0,120

0,100

0,080

0,060

0,040

0,020
0,000

-0,020

-0,040 T T T T T
Eli_5c Eli_10c Eli_20c Gau_5c Gau_l0c Gau_20c Eli_5c Eli_10c Eli_20c Gau_5c Gau_10c Gau_20c
Conjuntos de Dados Conjuntos de Dados

Figura 5.15: Grafico comparativo entre as médias de Medidas-F obtidas pelos dois algo-
ritmos em todos os conjuntos de dados e em todos os sub-espacos considerados.

de granularidade na variacao de parametros que o TriCLuster.

Na figura 5.14 podemos ver que nosso algoritmo apresentou resultados melhores que
o TriCLuster na classificacao de pares de objetos. Esse comportamento manteve-se em
todos os sub-espacos, com a excecao de outros trés conjuntos de dados: Eli_10c e Eli_20c
no sub-espago 2 x 2 e Gau_20c no sub-espaco 3 x 3, onde o TriCluster obteve resultados
melhores.

5.3.2 Comparagdo das solugcées da fronteiras de Pareto

Como mencionado anteriormente, através da andlise dos valores de indices presentes
na fronteira de Pareto dos experimentos podemos entender quais sao os pontos fortes
e fracos dos algoritmos. Assim, comparar apenas os indices fornecidos pelos algoritmos
para as solucoes da fronteira pode nos indicar quais sao os melhores resultados que os
algoritmos podem fornecer dentro dos limites impostos nos experimentos para a variacao
de seus parametros.

Observando as figuras 5.15 e 5.16 percebemos que para os trés conjuntos de dados
elipséides no sub-espaco 2 x 2 o TriCluster fornece resultados melhores que nosso algo-
ritmo. Entretanto, conforme o tamanho do sub-espaco minimo aumenta, a qualidade da
classificagao individual e de pares de objetos do nosso algoritmo aumenta gradativamente
e a qualidade destas classificagoes do triCluster diminuem. Esse comportamento repete-
se até o sub-espaco 4 x 4. Considerando os conjuntos de dados com clusters Gaussianos
percebemos que para nosso algoritmo conforme o nimero de clusters aumenta, os valores
da Medida-F e do coeficiente de Jaccard diminuem. No caso do TriCluster, como relatado
anteriormente, ele nao possui capacidade satisfatoria para encontrar clusters Gaussianos,
por isso seus valores da Medida-F e do coeficiente de Jaccard nao seguem um comporta-
mento padronizado e passivel de analise.
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Figura 5.16: Gréfico comparativo entre as médias do coeficiente de Jaccard obtidas pelos
dois algoritmos em todos os conjuntos de dados e em todos os sub-espacos considerados.

Podemos inferir através dessas observagoes que o triCluster possui uma capacidade de
expansao de clusters satisfatoria e nosso algoritmo nao. Ou seja, comecando de um sub-
espago pequeno (2x2) o TriCLuster é capaz de expandir os clusters Elipséides encontrados
e superar a qualidade de classificacao individual e de pares de objetos do nosso algoritmo.
Entretanto, quando a busca por clusters comeca com um sub-espago maior que 2 X 2 o
TriCluster ja nao consegue superar os indices do algoritmo proposto nesse estudo. Por isso,
para utilizar nosso algoritmo podemos inicia-lo a partir de diferentes tamanhos de sub-
espaco e obter bons resultados. Ao utilizar o TriCluster, para obter os melhores resultados
devemos inicid-lo com um sub-espago pequeno e confiar em seu poder de expansao.

5.3.3 Heterogeneidade de todas as solucoes

Avaliar a heterogeneidade das solugoes utilizando o desvio padrao é til para verificar
o quanto a variacao dos parametros afeta a dispersao das solugoes no espago numérico.
Ou seja, quanto menor for o valor do desvio padrao de um dos dois indices de qualidade
utilizados neste estudo, menor influéncia a variagao de parametros tem sobre o resultado.
Desta maneira, a variagao dos parametros deve ser delicada pois se as solugoes apresentam
indices de qualidade muito préximos, uma mudanca nos parametros maior do que deveria
pode afastar o ponto de busca para longe das melhores solucoes. Por outro lado, se o
valor do desvio padrao for alto, isto significa que os indices de qualidade possuem valores
distantes da média, por isso, a variacao de parametros nos experimentos pode ser realizada
em “passos maiores” em uma primeira etapa e em passos menores dentro de um intervalo
que apresentou resultados satisfatorios em uma segunda etapa.

Vemos nas figuras 5.17 e 5.18 que nosso algorito possui indices de qualidade com
dispersao maior que o TriCLuster, exceto em dois conjuntos de dados. Isto quer dizer que
no contexto global nosso algoritmo foi capaz de explorar melhor o espaco de solugoes para
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Figura 5.17: Grafico comparativo entre o desvio padrao da Medida-F de todas as solucoes
fornecidas por nosso algoritmo e pelo TriCluster.

encontrar as melhores. Com esta exploragao satisfatéria seria possivel direcionar melhor
os refinamentos de parametros posteriores.

Além disso, podemos observar para as duas medidas de validacdo que, para clusters
elipséides o TriCLuster possui um grande desvio padrao mas seus valores de qualidade nao
sao altos. Isto implica que talvez seja possivel obter solugoes boas para esses conjuntos de
dados, mas para isso teriamos de executar o TriCluster com diversos niveis de refinamento,
sempre pegando o intervalo de melhores solugoes e diminuindo o passo na variagao de seus
parametros.

5.3.4 Heterogeneidade das solucées da fronteira de Pareto

Nas figuras 5.19 e 5.20 verificamos que as solugoes encontradas pelo TriCluster perten-
centes a fronteira de pareto possuem maior heterogeneidade que as solugoes encontradas
pelo nosso algoritmo na maior parte dos conjuntos de dados. Como mencionado ante-
riormente, quanto menor a dispersao das solugoes, mais facil é a tarefa de direcionar
refinamentos posteriores com o objetivo de encontrar solugoes melhores. Sob essa 6tica,
nosso algoritmo saiu-se melhor que o TriCluster, pois foi capaz de concentrar solugoes
melhores em um espaco reduzido.

5.3.5 Comparacao de solucbes invalidas

Na figura 5.21 observamos graficos comparativos relativos ao percentual de solugoes
invalidas encontradas pelos dois algoritmos. Em praticamente todos os casos podemos
verificar que o TriCluster forneceu mais solugoes invalidas que nosso algoritmo, indicando
que para uma grande série de parametros o TriCluster produz resultados invalidos. Além
disso, enquanto o TriCluster teve aproveitamento nulo (100% invélido) em diversas situa-
¢oes, nosso algoritmo nao teve nenhum caso assim. Entretanto, apesar do aproveitamento
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Figura 5.18: Grafico comparativo entre o desvio padrao do coeficiente de Jaccard de todas
as solugoes fornecidas por nosso algoritmo e pelo TriCluster.
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Figura 5.20: Grafico comparativo entre o desvio padrao do coeficiente de Jaccard ape-
nas das solugoes presentes na fronteira de Pareto fornecidas por nosso algoritmo e pelo
TriCluster.

do nosso algoritmo ser superior, o percentual de solugoes invalidas ainda é alto para am-
bos, em grande parte dos casos, acima de 50% dos casos. Isto é uma fraqueza de ambos,
pois, para variagoes em um espectro pequeno de valores, pode ser que uma boa parte dos
resultados obtidos seja invalida.

5.3.6 Execucdo do algoritmo com dados reais

Os algoritmos foram executados no conjunto de dados reais descrito no capitulo 4.
Variamos seus parametros de forma a alcangar 500 execugoes cada. Calculamos para
cada execucao o valor de dois indices, medindo a compactacao e a conectividade das
solucoes encontradas. Como as duas medidas devem ser minimizadas e gostariamos de
comparar apenas a melhor solucao dos dois algoritmos, as combinamos através da média
harmonica e ordenamos os resultados de forma crescente. O melhor resultado do nosso
algoritmo resultou em 4 clusters com 13 condigoes experimentais cada e duas fatias de
tempo. Nas nossas execugoes, o melhor resultado do TriCluster foi uma solu¢ao com 48
clusters em 4 condicoes experimentais e 2 fatias de tempo.

Selecionamos o maior cluster do melhor resultado de nosso algoritmo e na figura 5.22
podemos ver quais genes fazem parte deste grupo e como eles se comportam de forma
coerente ao longo das condigoes experimentais.
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Figura 5.21: Comparagao entre o percentual de solugoes invélidas fornecidas pelos dois
algoritmos avaliados neste estudo.

5.4 Conclusio

Apoés esta série de experimentos e andlise de resultados concluimos que foi possivel
alcangar o objetivo de construir um algoritmo capaz de encontrar bons clusters em con-
juntos de dados tridimensionais. Utilizando técnicas de validacao recentes e aceitas na
literatura fomos capazes de superar a solugao existente (TriCluster) em diferentes aspec-
tos. Entretanto é necessario lembrar que enquanto nosso algoritmo saiu-se melhor com os
indices de qualidade utilizados e os conjuntos de dados propostos, pode ser que o TriClus-
ter o supere se forem considerados outros indices de qualidade e outros tipos de conjuntos
de dados.

Além disso, é muito importante lembrar que apesar das mais de 120.000 execucoes dos
algoritmos, nao foram executados testes exaustivos e nem refinamentos dos resultados
fornecidos pelos algoritmos.

O tempo de execucao para o triCluster em dados reais, considerando a média de trés

execugoes foi de 9 minutos e 8 segundos. Para nosso algoritmo, o tempo foi de 5 minutos
e 44 segundos.

5.5 Trabalhos Futuros

A continuidade deste trabalho pode ser realizada na direcao de extender o algoritmo
para mais dimensoes utilizando informagoes oriundas da biologia molecular, como sequén-
cias de proteinas, DNA, RNA, ou informacoes textuais na forma de ontologias. O volume
de dados biotecnoldgicos produzido somente cresce, por isso sao necessarias técnicas como
esta, capazes de cruzar informacoes e fornecer resultados concisos. Além disso, pela es-
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trutura do nosso algoritmo, ele poderia ser reimplementado de forma paralela.

Além disso, outro aspecto desejavel do algoritmo seria encontrar clusters com objetos
que possuem tendéncias similares e nao apenas valores proximos. Para isso seria necessario
utilizar outras medidas de validagao pois os dois indices de validacao externa utilizados
nesse estudo teriam pontuacao ruim.

Outros conjuntos de dados de dominios diferentes (como financeiros ou geograficos)
também poderiam ser testados, tanto reais quanto sintéticos, para uma maior compreensao
das potencialidades do algoritmo.
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