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Resumo. Neste trabalho sio investigados algoritmos de agrupamento semi-
supervisionado e ndo supervisionado aplicados a dados de expressdo génica. O
intuito ¢ realizar uma investiga¢do das vantagens e¢ desvantagens da utilizagdo
destes métodos de agrupamento e, a partir disso, prover subsidios para obtengao
de resultados significativos para a area de Biologia. Foram implementados e
testados algoritmos de agrupamento com diferentes caracteristicas, com o
objetivo de verificar evidéncias de eventuais ganhos obtidos com a rotulagdo
parcial dos genes com relagd@o a técnicas ndo-supervisionadas. Os experimentos
realizados consideraram conjuntos de dados do dominio de expressdo génica.
Os resultados obtidos foram avaliados com medidas de validagdo usualmente
aplicadas em contextos semelhantes. As andlises desenvolvidas refor¢am o
importante papel das técnicas de agrupamento na analise de dados bioldgicos,
que visam auxiliar a compreensao das estruturas e fun¢des dos genes.
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1 Introducao

O surgimento da tecnologia de microarray de DNA, que tem sido utilizada como
uma importante metodologia na biologia molecular experimental, tornou possivel a
obtencdo de grande volume de dados valiosos relativos ao perfil de expressao dos
genes [1]. A identificagdo de estruturas presentes nesses dados é um importante
mecanismo para melhorar a compreensao da gendmica funcional. Um experimento de
microarray obtém dados de expressao de genes sob condigdes que podem ser instantes
de tempo durante um processo bioldgico ou diferentes amostras de tecidos. Entre as
técnicas para analise de dados utilizadas neste contexto, destacam-se as técnicas de
agrupamento de dados [2], que sdo o principal representante da categoria de métodos
de aprendizado ndo supervisionado, isto ¢, métodos que ndo possuem informagao
prévia sobre a classe a que pertencem os dados.

Este trabalho focaliza o agrupamento baseado em genes, no qual a suposigdo
fundamental ¢ que genes com a mesma fungdo tendem a ter expressdes semelhantes,
assim, agrupando genes pelos seus perfis de expressdo, obtém-se grupos de genes
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com fungdes similares. Trabalhos relatados sobre esse topico incluem tanto
abordagens que utilizam métodos de agrupamento conhecidos [4, 5, 6] como o
desenvolvimento de novos algoritmos especificamente projetados para tratar as
questdes de analise de dados de expressao génica [7, 8].

O aprendizado semi-supervisionado [9, 10] utiliza dados rotulados e ndo rotulados
durante o processo de treinamento para melhorar o resultado obtido.

O agrupamento semi-supervisionado aplicado a analise de dados de expressdo
génica tira proveito da crescente informagdo bioldgica disponivel sobre os genes,
especialmente quanto as suas fungdes, o que pode ser obtido a partir das anota¢des de
genes frequentemente divulgadas em bases de dados publicas disponiveis na web [14,
15]. O foco deste trabalho é no método semi-supervisionado [11, 12, 13] que visa
melhorar o desempenho de algoritmos de agrupamento ndo-supervisionado com o uso
de informagao previamente disponivel sobre o dominio do conhecimento considerado,
que pode vir na forma de dados rotulados ou de restricdes entre pares.

Muitos algoritmos de agrupamento nao supervisionado e semi-supervisionado
tém sido propostos para analisar dados de expressdo génica mas, a exemplo do que
ocorre em todos os dominios quanto se aplicam esses algoritmos, pouca orientagdo
esta disponivel para ajudar a escolher entre eles, bem como entre as possiveis medidas
de similaridade utilizadas nesses algoritmos, as quais podem influenciar os resultados.

O objetivo deste trabalho ¢ investigar o desempenho de diferentes algoritmos de
agrupamento semi-supervisionado e ndo supervisionado aplicados a dados de
expressdo génica, especificamente para a identificagdo e descoberta de novas fungdes
de genes. Através desta analise, o proposito € contribuir para a criagdo de mecanismos
que propiciem a geragdo de resultados significativos para a area de Biologia.

A implementagao e testes dos algoritmos levaram em consideragdo os diferentes
niveis de expressdo génica sob diferentes condicdes.

Na proxima secdo sdo introduzidos os algoritmos de agrupamento semi-
supervisionado. Na se¢do seguinte, os experimentos e resultados obtidos s@o
apresentados e, em seguida, as conclusdes e trabalhos futuros sdo discutidos.

2 Agrupamento Semi-supervisionado

Diversos algoritmos com o objetivo de melhorar o agrupamento de dados
explorando algum tipo de supervisdo foram propostos nos ultimos anos. A informagao
disponivel para rotulacdo dos dados tem sido utilizada em duas abordagens diferentes,
chamadas de abordagem baseada em restricdes e abordagem baseada em métrica.

Nas abordagens baseadas em restrigdes o proprio algoritmo de agrupamento ¢
modificado tal que a informacao disponivel fornecida pelo usudario é usada para guiar
0 algoritmo a um particionamento dos dados mais apropriado [16, 13, 11].

O conhecimento disponivel que permite a incorporagao de supervisao parcial nessa
classe de métodos pode surgir tanto na forma de restri¢des entre pares como na forma
de rotulos para um subconjunto dos dados. As restricdes entre pares podem ser da
forma must-link, indicando que um par de dados deve pertencer ao mesmo cluster ou
cannot-link, indicando que os exemplos do par devem pertencer a clusters distintos.
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Nas abordagens baseadas em métricas um algoritmo conhecido que usa métricas de
distancia ¢ utilizado, mas a métrica ¢ treinada anteriormente para satisfazer os rotulos
ou restricdes dos dados rotulados [17, 18].

A seguir s3o apresentados alguns dos principais algoritmos baseados em restricdes
encontrados na literatura, de interesse para este trabalho.

- Algoritmo COP-K-means [13]- ¢ uma variante do algoritmo ndo supervisionado
K-means. O conhecimento prévio ¢ descrito na forma de restri¢des do tipo must-link
e cannot-link. Os clusters encontrados pelo COP-K-means devem respeitar todas as
relagdes must-link e cannot-link impostas nos exemplos rotulados. Durante a
construgdo dos k clusters, cada exemplo do conjunto de exemplos ndo rotulados ¢
associado ao cluster mais proximo.

- Algoritmo PCK-means [12] - também ¢é uma variante do algoritmo ndo
supervisionado K-means e utiliza restricdes entre pares dos tipos must-link e cannot-
link. A medida de similaridade utilizada nesse algoritmo é composta pela medida de
distancia convencional, como por exemplo, a distancia Euclidiana, entre dois
exemplos, adicionada de dois fatores que avaliam o custo de violagdo das restrigdoes
conhecidas. O custo de violagdo de uma restri¢do do tipo must-link é dada por w* 1(I;
# 1)) e o custo de violagdo de uma restrigdo do tipo cannot-link ¢ dada por w* 1(1; = [))
onde w € o peso associado a violagdo de uma restrigdo e 1 ¢ a fungdo indicador, com
I(true) = 1 e I(false)= 0 e I; denota o cluster a que o exemplo i foi atribuido.

- Algortmo SEEDED-K-means - Proposto em [11], € um algoritmo variante do K-
means, que utiliza exemplos inicialmente rotulados para calcular os centrédides iniciais
dos clusters, isto €, as sementes, ao invés de escolhé-los aleatoriamente. O algoritmo
exige que para cada cluster seja atribuido, no minimo, uma semente. A parti¢cdo
definida pelas sementes é usada apenas para inicializagdo e as sementes ndo sdo
usadas nos passos seguintes do algoritmo.

- Algoritmo CONSTRAINED-K-means [11] - é uma melhoria do algoritmo
SEEDED-K-means. A diferenga estd nos passos seguintes a inicializagdo dos
centréides, nos quais os exemplos que fazem parte do conjunto das sementes, e que
foram inicialmente associados a um dado cluster pelo usuario, ndo poderdo ser
associados a um outro cluster. Assim, apenas os exemplos ndo selecionados como
sementes serdo reagrupados, diferentemente do SEEDED-K-means em que as
sementes podem vir a pertencer a clusters diferentes daqueles inicialmente
associados.

- Algoritmo Huang & Pan [14] - considera fungdes conhecidas dos genes,
explorando esse conhecimento pela incorporagdo das fungdes conhecidas em uma
nova métrica de distancia, que reduz a distdncia baseada na expressdo entre dois
genes até zero, apenas quando os dois genes compartilham da mesma fungdo. Esse
método € baseado no método k-medoids [23], que utiliza, como centro dos clusters, a
mediana dos dados atribuidos a cada cluster ao invés da média, como no k-means.

Nessa proposta, ¢ assumido que sdo conhecidas F categorias de genes e que cada
gene pode ser atribuido a pelo menos um e possivelmente mais de um dos F+1 grupos
Gy, Gy, ..., Gg, sendo G, formado por genes com fungdes desconhecidas e Gy, ..., Gg
formados por genes que tem a mesma fungao.

Hé4 dois passos basicos neste método de agrupamento. No primeiro passo, €
aplicado o k-medoids para os genes em G, ..., Gr usando a nova matriz de distancia
D* = (dy), obtendo clusters para os genes com fung¢des conhecidas. O nimero de
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cluster, &y, ¢ fornecido. No segundo passo, é aplicado o k-medoids modificado para a
matriz de distdncia D tal que os genes em G, podem ser associados a um dos k
clusters obtidos anteriormente ou para um dos k; novos clusters, enquanto os
medoides e as atribui¢des dos genes em G, ..., Gr aos clusters feitas anteriormente
permanecem fixos. Os genes com fungdes desconhecidas podem assim ser agrupados
em clusters novos, o que permite a descoberta de estruturas desconhecidas
correspondentes a novas categorias de fungdes.

3 Métodos Estudados e Avaliagio Experimental

Para os experimentos realizados, foram utilizados dados de expressdo génica que
sdo variagoes dos dados de Saccharomyces cerevisiae apresentados em [20], como
explicado a seguir, que registra dados de expressdo durante a fermentacdo de
Saccharomyces cerevisiae. Inicialmente os genes com dados faltantes foram
eliminados e, em seguida, foi utilizada a ferramenta FunCat disponivel em
http://mips.gsf.de/proj/funcatDB/search main_frame.html, para classificar os genes
em suas respectivas funcgdes biologicas. Foram obtidas 17 fungdes distintas para o
conjunto de dados, sendo que apenas 10 delas foram utilizadas, por serem as que
possuiam nove ou mais genes: metabolism, energy, cell cycle and DNA processing,
transcription, protein synthesis, protein fate, transport, defense, biogenesis e cell
differentiation. Este conjunto deu origem a dois conjuntos distintos, que serdo
chamados de yeast! e yeast2. O primeiro conjunto de dados (yeastl) contém os genes
que possuem somente uma fungéo associada, ou seja, pertencem a apenas uma classe.
O segundo conjunto de dados (yeast2) ¢ formado pelo conjunto de dados yeast!
adicionado de 20 genes aleatorios que possuem mais de uma fungdo e, portanto,
pertencem a mais de uma classe. Esse conjunto foi usado em experimentos com
algoritmos semi-supervisionados que aceitam dados com essa caracteristica.

Os outros dois conjuntos de dados de levedura Saccharomyces cerevisiae foram
obtidos de um conjunto de dados utilizado em [14]. As func¢des génicas foram obtidas
da base de dados MIPS [21]. Os conjuntos de dados usados neste trabalho foram
construidos seguindo as mesmas consideragdes de Huang e Pan no seu trabalho [14],
que usaram apenas trés funcdes génicas: mitotic cell cycle and cell cycle control
(classe 1), mitochondrion (classe 2) e c-compound and carbohydrate utilization
(classe3). O primeiro conjunto de dados usado neste trabalho, obtido do trabalho de
Huang e Pan, foi chamado de yeast3 e contém somente genes da classe 1 e classe 2. O
segundo conjunto de dados, chamado de yeast4, contém genes das trés classes.

Tabela 1: Caracteristicas dos conjuntos de dados

Conjunto de Dados Numero de Objetos Dimensao hTUECE
Classes
Yeastl 545 80 10
Yeast2 585 80 10
Yeast3 630 300 2
Yeast4 845 300 3
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3.1 Algoritmos Utilizados

Neste trabalho foram utilizados algoritmos de agrupamento ndo-supervisionado e
semi-supervisionado. O algoritmo de agrupamento ndo-supervisionado utilizado foi o
K-means. Os algoritmos semi-supervisionados considerados foram:

e baseados em sementes, como Seeded K-means ¢ Constrained K-means
[11], que sdo extensdes do K-means ¢ foram propostos como algoritmos
gerais de agrupamento, no contexto de aprendizado de maquina;

e baseados em restrigdes, como Cop-Kmeans [13] (extensdo do K-means) e
PCKMeans [12] (extensdo do K-medoids) e também propostos como
algoritmos gerais de agrupamento, no contexto de aprendizado de
maquina;

e proposto especificamente para dominios de expressdo génica, como
método de Huang & Pan [14].

Estes algoritmos foram utilizados para realizar uma analise do comportamento dos
diferentes algoritmos aplicados a conjuntos de dados de dominio de expressdo génica.

3.2 Medidas de Avaliacao

Uma das medidas de validagao utilizadas foi o F-measure baseado em pares, que €
definido como a média harmdnica entre a precisdo (relagdo entre o nimero de pares
corretamente atribuidos ao mesmo cluster ¢ o nimero total de pares atribuidos ao
mesmo cluster) e o recall (relagdo entre o numero de pares corretamente atribuidos ao
mesmo cluster e o numero total de pares realmente pertencentes ao mesmo cluster).
Assim, ¢ necessario conhecer previamente as classes dos dados agrupados. Um par de
pontos ¢ considerado como corretamente atribuido ao mesmo cluster se ambos os
pontos do par possuem a mesma classe [12]. A medida F-measure foi selecionada
para este trabalho por ser uma das medidas mais utilizadas pela maioria dos trabalhos
que propdem algoritmos de agrupamento semi-supervisionado.

Outra medida de validagdo chamada Biological Homogeneity Index, BHI, proposta
recentemente no dominio de expressdo génica com o objetivo de avaliar o resultado
de algoritmos de agrupamento e sua habilidade de produzir clusters biologicamente
significativos [22] também foi empregada para os métodos semi-supervisionados:
Seeded-K-Means, Constrained-K-Means, Huang & Pan e Boratyn. Essa medida
avalia a homogeneidade dos clusters e ndo foi aplicada aos algoritmos baseados em
restrigdes de pares, por necessitar explicitamente do rétulo do dado para ser calculada.

3.3 Resultados

A metodologia utilizada nos experimentos, na maioria dos casos, foi a validagdo
cruzada com 5 partigdes — os conjuntos de dados foram particionados aleatoriamente
em 5 partigoes, em cada uma das 5 execugdes, uma das particdes foi usada como
conjunto de teste e as outras 4 como conjunto de treinamento. Os conjuntos de dados
yeastl e yeast2 foram executados com k (nimero de cluster) igual a 10, o conjunto de
dados yeast3 com £=2 e o conjunto de dados yeast4 com A=3.



As Figuras de 1 a 4 mostram os resultados obtidos pela aplicacdo dos algoritmos
nos conjuntos de dados yeastl, yeast2, yeast3 e yeast4, respectivamente, para as
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medidas de avaliagdo F-Measure ¢ BHI.
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Fig. 1. Conjunto Yeastl — (a) F-measure - Comparagdo K-Means, Seeded-Kmeans
e Constrained-Kmeans; (b) BHI - Comparacdo Seeded-Kmeans e Constrained-
Kmeans; (c) F-measure - Comparacdo K-Means, Cop-Kmeans e PCKMeans.
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Fig. 2. Conjunto Yeast3 — (a) F-measure - Comparagao K-Means, Seeded-Kmeans e
Constrained-Kmeans; (b) BHI - Comparagdo Seeded-Kmeans e Constrained-
Kmeans; (c) F-measure - Comparacao K-Means, Cop-Kmeans e PCKMeans.
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Conjunto de dados Yeast! Conjunto de dados Yeast?
=1 =0.8 =1 7=0.8
F- k=0 0.243 0.239 F- k=0 0.242 0.230
measure k=1 0.241 0.236 | measure k=1 0.239 0.227
BHI k=0 0.090 0.239 BHI k=0 0.093 0.234
k=1 0.090 0.225 k=1 0.094 0.227

Conjunto de dados Yeast3 Conjunto de dados Yeast4
=1 r=0.8 =1 r=0.8
F- k=0 0.354 0.378 F- k=0 0.308 0.313
measure k=1 0.337 0.364 | measure k=1 0.300 0.303
BHI k=0 0.278 0.416 BHI k=0 0.213 0.311
k=1 0.278 0.416 k=1 0.213 0.311

Fig. 4. Resultado do método Huang & Pan aplicado aos conjuntos de dados Yeastl, Yeast2,
Yest3 e Yeastd. k; ¢ o nimero de novos clusters e r ¢ o fator de redugéo.

4 Conclusoes

Neste trabalho foram estudados diversos métodos para agrupamento de dados de
expressao génica.

Os resultados obtidos mostram que os algoritmos semi-supervisionados Seeded-
Kmeans e Constrained-Kmeans tiveram, no geral, melhor desempenho quando
comparado ao algoritmo ndo supervisionado K-means (figuras la, 2a e 3a). O mesmo
acontece quando o K-means ¢ comparado aos algoritmos COP-Kmeans e PCKmeans
(figuras 1c, 2¢ e 3c¢). Os resultados do método proposto por Huang & Pan mostram
(figura 4) que quando se tem informagdes prévias sobre as fun¢des do conjunto, o
processo de agrupamento apresenta melhor desempenho do que quando nenhuma
informag@o prévia é conhecida.

Em resumo, os resultados mostraram que a utilizagdo de conhecimento prévio
disponivel pode levar a uma melhora no desempenho dos algoritmos de agrupamento
semi-supervisionados comparados aos algoritmos de agrupamento convencionais.
Assim, o estudo realizado acrescenta novos indicadores ao cenario de analise de
dados de expressdo génica quanto ao comportamento dos algoritmos, contribuindo
com a relevante questdo de prover informagdes que auxiliem a escolha de algoritmos
com essa finalidade.

Como trabalhos futuros, os autores pretendem avaliar o comportamento dos
algoritmos com diferentes medidas de similaridades quanto aplicados a outros
conjuntos de dados. Um segundo estudo poderia ser feito ao redor da andlise de
métodos para classificagdo de amostras, como por exemplo, classificacdo de pessoas
sadias versus pessoas doentes.
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