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Um Método Baseado no Algoritmo Firefly para Biclustering de Dados de Expressao

Geénica

Resumo

Dados de expressdao génica sdo frequentemente estudados através da andlise de agru-
pamento por biclustering, onde genes e condi¢des experimentais sdo agrupadas simul-
taneamente com o objetivo de detectar e inferir fun¢des de médulos génicos e redes
de transcrigdo. Porém a tarefa de encontrar biclusters é um problema NP-Dificil, onde
o nimero de operagdes aumenta exponencialmente com o tamanho dos dados. Uma
maneira de resolver problemas dessa complexidade é por meio de heuristicas. O Algo-
ritmo Firefly é uma meta-heuristica populacional inspirada nos padrdes de emissdo de
luz dos vaga-lumes, que possui algumas caracteristicas desejdveis para o problema em
questdo. No presente trabalho foi desenvolvido um método que utiliza exclusivamente
o Algoritmo Firefly para biclustering de dados de expressao génica. O método proposto
foi avaliado em dados sintéticos e mostrou-se capaz de efetuar o biclustering, porém
com algumas melhorias necessarias. Foi esperado que o método encontrasse multiplos
biclusters simultaneamente devido a dindmica de subdivisdo de enxame do Algoritmo
Firefly, o que ndo ocorreu, porém o método mostrou-se robusto ao ser capaz de encontrar

multiplos biclusters utilizando uma abordagem sequencial.

Palavras-chave: algoritmo firefly. biclustering. expressdo génica. meta-heuristica.



A Method Based on the Firefly Algorithm for Biclustering of Gene Expression Data

Abstract

Gene expression data are often studied through cluster analysis via biclustering, where
genes and experimental conditions are grouped simultaneously with the goal to detect
and infer gene modules and transcription networks. However, the task of finding biclus-
ters is an NP-Hard problem, where the number of operations increases exponentially
with the size of the data. One way to solve problems with this complexity is through
heuristics. The Firefly Algorithm is a populational metaheuristic, inspired by the light
emission patterns of fireflies, that presents has some desirable characteristics for the pro-
blem in question. In the present work a method was developed that exclusively employs
the Firefly Algorithm to find biclusters in gene expression data. The proposed method
was evaluated with synthetic data and is valid, with some necessary improvements. It
was also expected that the method would find multiple biclusters simultaneously, due
to the dynamics of swarm subdivision of the Firefly Algorithm, which did not occur,
however, the method proved to be robust as being able to find multiple biclusters using
a sequential approach.

Keywords: firefly algorithm. biclustering. gene expression. metaheuristic
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1 Introducao

As grandes quantidades de dados obtidos através dos microarranjos de DNA
permitem andlises robustas de dados de expressdo génica, como a andlise de agrupa-
mento, ou clustering, que visa agrupar genes que apresentam padrdes de expressio
similares. Dentre as diversas aplicacdes de clustering em dados de expressao estdo: a
descoberta de drogas, a exploracdo de subtipos de doencas, a identificagdo de genes e
modulos, a elucidagdo de redes bioldgicas, a andlise de modularidade, a anotacdo funci-
onal de genes, entre outros (XIE et al., 2018). Apesar de sua popularidade e das mais
diversas possibilidades de aplica¢des, o clustering deve ser aplicado cuidadosamente,

pois possui limitagdes quanto a caracteristicas dos dados a serem analisados.

Uma das caracteristicas do clustering, que em certos casos pode ser considerada
como limitacdo, é que o agrupamento é feito considerando todos os atributos dos objetos,
isto implica que, ao se considerar todos os atributos, agrupar objetos parcialmente
similares é impossivel: ou os objetos sdo similares em todos os atributos ou nédo séo.
Com dados de expressdo génica, isto impde que o clustering idealmente seja aplicado
em dados com condi¢des amostrais homogeéneas, isto é, em dados que ja se assume
algum tipo de correlagdo prévia (ASYALI et al., 2006). Para superar essa limitagdo do
clustering o biclustering pode ser utilizado.

No biclustering as linhas e colunas sdo agrupadas simultaneamente, permitindo
que sejam formados grupos que considerem também subconjuntos de atributos, po-
dendo entdo ser aplicado em dados com condi¢des experimentais heterogéneas, ou até,
dado tratamento estatistico adequado, em dados de diferentes experimentos. Porém o
biclustering é um problema NP-Dificil, e portanto ndo possui algoritmo 6timo que o

resolva.

Pontes et al. (2015a) apresenta uma visdo geral das técnicas de biclustering mais
relevantes, onde sdo descritos, classificados e avaliados um total de 47 algoritmos.
Algumas das conclusdes do trabalho citado foram: a inexisténcia de algoritmo superior,
a dificuldade de escolher algum método adequado na hora da andlise, devido a grande
variedade de propostas e da auséncia de um método eficaz para compara-los, e que
a maioria dos algoritmos propostos sao baseados em procedimentos de otimizagdo
inspirados na natureza. Entre os algoritmos inspirados na natureza, 9 das 12 propostas
citadas sdo baseadas em algoritmos evolutivos. Esta popularidade da aplicagdo de
algoritmos inspirados na natureza pode ser atribuida a sua flexibilidade. Geralmente
esses algoritmos ndo fazem suposi¢des sobre o problema a ser resolvido, tornando-os

métodos genéricos que podem ser adaptados para resolver os mais diversos problemas.
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O Algoritmo Firefly (FA ou FFA) proposto por Yang (2009), é uma meta-heuristica
populacional inspirada nos padrdes de emissdo de luz de vaga-lumes. Ele pode ser
classificado como um algoritmo baseado em inteligéncia de enxames (Swam Intelligente)
(YANG; HE, 2018), em que a busca inteligente por solugdes se dé através de interacdes
bésicas entre individuos. Na inteligéncia de enxames ndo hd rotinas de coordenacédo
centralizada, cada individuo possui um comportamento bem definido, e o aspecto

inteligente da busca surge das interagdes bdsicas entre os individuos (ZOMAYA, 2006).

No Algoritmo Firefly é definido a partir de trés principios: (a) todos os vaga-
lumes sdo unissex; (b) dado dois vaga-lumes, o de menor brilho sera atraido pelo de
maior brilho; (c) a intensidade da atra¢do varia com a distancia. A ideia é que cada
vaga-lume represente uma solucao, e que a intensidade do seu brilho seja proporcional
a qualidade da sua solugdo, de forma que, os vaga-lumes com as melhores solugdes
atraiam outros préximos, que por sua vez irdo melhorar suas préprias solugdes ao

incorporar elementos da solucdo do vaga-lume pelo qual fora atraido.

Considerando os recentes avangos na aplicacdo do Algoritmo Firefly (YANG; HE,
2018), e suas caracteristicas, o presente estudo tem como objetivo avaliar a capacidade

do Algoritmo Firefly para encontrar biclusters em dados de expressdo génica.

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma. Os capitulos 2 e 3 sdo
destinados a fundamentacao teérica dos conceitos envolvidos neste trabalho, sendo o
capitulo 2 destinado a apresentar o conceito de biclustering no contexto de expressao
génica, e o capitulo 3 destinado a descrever o Algoritmo Firefly. No capitulo 4, fazendo
uso dos conceitos apresentados nos capitulos anteriores, serd apresentado a modelagem
do problema de biclustering para ser solucionado com o Algoritmo Firefly. Em seguida
no capitulo 5 é descrito como o método proposto foi avaliado. Logo apés, no capitulo 6,
serdo apresentados os resultados obtidos, junto com discussdes relevantes observadas.

E por fim no capitulo 7 serdo apresentadas as conclusdes e os comentdrios finais.



2 Biclustering em Dados de Expressao Génica

A analise de agrupamento, ou clustering, é uma tarefa de analise exploratéria de
dados estatisticos, cujo objetivo é agrupar objetos, tais que, objetos em um mesmo grupo
sejam similares entre si, e objetos em grupos distintos sejam dissimilares. A andlise
de agrupamento é aplicada em diversas areas do conhecimento, como computacao,
reconhecimento de padrdes, aprendizado de maquina, recuperagdo da informacao, entre
outras. Os métodos para andlise de agrupamento em sua maioria sdo 0s mesmos nas
diferentes areas, as particularidades se ddo nas finalidades de andlise e na interpretagdo
dos resultados. Porém, algumas aplicacdes possuem necessidades de agrupamento

mais robustas, como € o caso da andlise de dados de expressado génica.

Por apresentar o maior interesse em biclustering, atestado pelo ntimero de publi-
cacoes (XIE et al., 2018), os conceitos abordados neste capitulo serdo contextualizados
no ambito de dados de expressdo génica. Cada regido codificadora de DNA pode ser
vista como um receita para se produzir respectiva proteina. Desconsiderando a dgua,
as proteinas compdem a maior parte massa de uma célula, e sdo responsédveis por
praticamente todo o seu funcionamento (ALBERTS et al., 2010, p. 5), como por exemplo,
existem proteinas responsédveis apenas pela movimentagao, outras que fazem a manu-
tencdo da estrutura, e outras que quebram nutrientes para serem absorvidos (ALBERTS
etal., 2010, p. 6).

Um dos fundamentos da biologia de sistemas é o fato de que genes e proteinas
ndo trabalham isoladamente, mas sim em redes complexas de médulos (De Smet;
MARCHAL, 2010). Uma das razdes pela qual a analise de agrupamento ¢é utilizada é
a possibilidade e a relevancia de quantificar a expressdo génica do DNA da célula. A
expressdo génica é o processo em que a informacao codificada no gene é convertida em
um produto génico funcional, geralmente proteina (AL-AKWAA, 2012). As condigdes
bioquimicas da célula e do meio que a envolve determinam quais genes deverao ser
expressos ou ndo, e em qual quantidade, de forma que o produto génico a ser gerado
contribua para sua aptidao (BROWN; BOTSTEIN, 1999).

Uma das técnicas disponiveis para quantificar os niveis de expressao génica é
o microarranjo de DNA, que permite ao pesquisador captar o estado atual (snapshot),
dos niveis de expressdo dos genes de sua escolha, sob também quais condic¢oes experi-
mentais desejar. O microarranjo de DNA, ou microarray, é uma tecnologia que permite
medir os niveis de expressdao de milhares de genes simultaneamente em um tinico
experimento (HARRINGTON et al., 2000). Ele consiste de uma superficie sélida com
milhares de pontos (spots), cada ponto contendo fitas simples acopladas de um gene

especifico.
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Para quantificar os niveis de expressdo génica, os microarranjos fazem proveito
do processo de hibridizagao, no qual fitas simples de sequéncias de acidos nucleicos
(DNA, RNAm, cDNA entre outros) sio complementadas por outra fita correspondente.
A expressdo é quantificada com base na abundancia de transcritos hibridizados detec-
tados através fluorescéncia (MELOUANE et al., 2018). Um microarranjo é montado
de acordo com genes conhecidos a priori, e os pontos sdo organizados em um padrado
reprodutivel para que uma mesma configuragdo seja utilizada com outras amostras. O
resultado do experimento de microarray é uma matriz de dados de expressdo, onde
cada linha representa um gene, e cada coluna representa uma condigdo experimental,
de forma que cada célula da matriz representa o nivel expressdo de determinado gene
sob determinada condicao (MADEIRA; OLIVEIRA, 2004).

Com dados de expressdo génica, a andlise de agrupamento pode ser aplicada
com o objetivo de inferir fungdes de modulos e das redes de transcrigdo que os regulam
(De Smet; MARCHAL, 2010). A ideia é reconstruir ou modelar esses médulos através
de agrupamentos para facilitar a compreensdo dos processos celulares (BONNEAU,
2008). Madeira e Oliveira (2004) apresenta alguns dos objetivos que sdo buscados nesses
dados, sendo eles: agrupar os genes com base na expressdo sob as condi¢des, ou agrupar
as condi¢des com base na expressdo dos genes; classificar um novo gene, visto que seu
padrdo de expressdo corresponde com outro ja classificado, ou classificar amostras caso
os padrodes detectados ja foram classificados. Os microarranjos também sao utilizados
por pesquisadores e médicos para finalidades como: diagnose e prognose, estudar
alteracoes provocadas ao decorrer de determinada doenca (fisiopatologia), ou escolher

o melhor tipo de tratamento para determinada patologia (ASYALI et al., 2006).

Nas proximas se¢des serdo apresentados conceitos e defini¢des relevantes para
biclustering. Este capitulo serd finalizado com uma descri¢do do estado da arte referente

a biclustering em dados de expressao.

2.1 Definicao

Seja M uma matriz composta por um conjunto de linhas L e de colunas C, um
bicluster B nada mais é que uma submatriz de M/, composta também por um subconjunto
de linhas I C L e outro subconjunto de colunas J C C, podendo ser representado como

como:
bll blg ce b]_|J|

le b22 e b2|J|

B= (1)

bin bz - byl



Capitulo 2. Biclustering em Dados de Expressdo Génica 5

O que diferencia o conceito bicluster do de submatriz é que um bicluster possui valores
que seguem algum padrdo, ou entre as linhas, ou entre as colunas, ou em ambas. Vale
notar que em aplicag¢des reais, dificilmente os valores de um bicluster irdo assumir
precisamente os valores do padrdo. O padrdo representa a tendéncia do bicluster, e
no geral quanto mais préximo dessa tendéncia estiverem os valores, melhor serd a

coeréncia do bicluster.

Na literatura os biclusters sao caracterizados de acordo com o padrdo apresentado
em seus valores (AGUILAR-RUIZ, 2005). Estes padrdes estdo sao ilustrados na Figura
1, sendo eles: valores constantes, valores constantes nas linhas ou nas colunas, valores

coerentes aditivos e multiplicativos.

Suponha um bicluster B = (/,.J) com um valor tipico 7, o bicluster B serd do

tipo valores constantes (Figura 1a) caso, paratodo i = {1,2,...,|I|} e j = {1,2, ..., || }:

bij = T. (2)

Considere B; um fator constante a ser adicionado para cada linha do bicluster, e
«a; outro coeficiente a ser multiplicado para cada linha do bicluster. Um bicluster seguira
o padrao de linhas constantes (Figura 1b) caso seus valores sejam descritos por:
bij =7+ Bi;
)
bij =7 X Q.
Analogamente estd definido o padrdo de colunas constantes (Figura 1c), porém com os
coeficientes B; e a; para as colunas:
bz‘j =7+ Bj,
(4)

bij =7 X q;.

Outro padrao é caracterizado pela presenga simultanea dos coeficientes para
as linhas e para as colunas, nomeado como padrao de valores coerentes, podendo ser
aditivo (Figura 1d) ou multiplicativo ser aditivo (Figura 1e); é dado por:

bij :7T—|—BZ'+BJ‘,
®)

bij =m X o X aj.

Aguilar-Ruiz (2005) propde nao utilizar um valor 7 tipico do bicluster, mas

sim que cada linha ou coluna possua seu valor tipico 7; ou 7;. Com essa mudancga, é

caracterizado apenas dois padrdes de dados de expressdo: deslocamento (shifting) e

escala (scale). Um bicluster seguindo o padrdo de deslocamento possui a seguinte forma:
bij = 7Tj + Bl‘,

(6)
bij = T + Bj.
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Figura 1 — Exemplos de padrdes de biclusters: (a) constante, (b) constante nas linhas, (c)
constante nas colunas, (d) coerente aditivo, (e) coerente multiplicativo, e (f)
coeréncia linear (GAN et al., 2008).

x|y z w X ¥y z w x y z w x|y z w
1.2 112 112 |12 12 (1212 |12 1.2 120 (15130 1.2 122 102 |32
1.2 1.2 1.2 |12 20120 |20 |20 1.2 2.0 15|30 201301040

1.2 112 112 1.2 1515|1515 1.2 |20 |15 ]30 14124104134
12 |12 12 |12 3.0 [3.0 3030 12120 115130 | 24 34 |14 |44

(@) (b) (© (d)
X y z W X _V z w
1.0 20 |05 | 1.5 1.0 21106 |17
20 (40 1.0 | 3.0 20 |41 [ 1.1 | 3.2
1.4 [28 107 | 2.1 14129108 |23
24 148 | 1.2 | 3.6 24 149 (13 | 3.8
(e) (0

Fonte: Gan et al. (2008)

Ja o padrdo de escala:

bij =T; X Oy,
)
bij =T X .
Por fim, ambos os padrdes de deslocamento e escala podem ocorrer simultaneamente
(shifing-scale):

bi‘ =7; X Oéi‘|—BZ',
J J (8)

bij =Tm; X O[j—f—Bj.

Os modelos de deslocamento e/ou escala representam os padrdes mais comuns
no comportamento dos genes. Na Figura 2 é ilustrado visualmente como esses padrdes

se comportam.

Figura 2 — Representagdo visual dos padrdes de deslocamento (esquerda) e escala (di-

reita)
SHIFTING PATTERN SCALING PATTERN
«© — 90 ——aeeT
80 ENE 2| 80 & GENE 2
‘+GENE3 —&—GENE 3
70 - - - 70
60 i 60
50 P 50
40 A A & 40
30 e 20 .
20 B S N 20 T T -
. T~ _—
10 4 :/_ S~ et A & . 10 e e
0 : : : : e
b [ e h j ‘

a d f 9
CONDITIONS CONDITIONS

Fonte: Aguilar-Ruiz (2005)
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2.2 Meétodo Cheng Church

O biclustering foi comprovado como de classe pelo menos NP-Dificil (TANAY et
al., 2002). Um problem dessa classe ndo possui algoritmo deterministico que o resolva
em tempo polinomial, somente exponencial, o que torna exaustar as combinagdes um
processo invidvel (HOOS; STUTZLE, 2004). Para resolver problemas dessa natureza,
geralmente sdo empregada meta-heuristicas de otimizagao (HOOS; STUTZLE, 2004), ou
outras técnicas para reduzir o tamanho do espago de busca e exaustar as possibilidades,

além de técnicas que dependem de conhecimentos especifico sobre o problema.

Apesar do conceito de biclustering ter sido apresentado por Hartigan (1972) (direct
clustering), Cheng e Church (2000) foi o pioneiro em aplicar biclustering para dados de
expressdo. Sua técnica consiste em otimizar uma métrica de homogeneidade de bicluster,
a média do quadrado do erro, ou Mean Squared Residue (MSR). O MSR é uma medida
de residuo, calculada a partir da variancia de cada elemento do bicluster em relacao
a média da sua linha, coluna, e da média geral do bicluster. Suponha um bicluster B
formado por um par de subconjuntos, um de linhas / e outro de colunas J, tal que
B = (1, J); considere também dois contadores para os subconjuntos: i = {1,2, ..., |I|} e
Jj=11,2,...,|J|}; O residuo de cada elemento é dado por:

bij —brj — big+byy, )

onde b;; é o elemento atual, b;; é a média da coluna atual, b;; é a média da linha atual
e br; a média do bicluster. Com esse residuo, o MSR é calculado como a média da
variancia, dado por:

1l 1l

MSR(I,J) IIIIJIZZ ij — b1y = biy +byg)*. (10)

i=1 j=1

Por ser uma métrica baseada em erro, o MSR mede quédo préximo de um mesmo
valor o bicluster estd, portanto biclusters com MSR 0 sdo considerados ideais. Vale notar
que a medida de qualidade é independente do processo de biclustering em si, portanto
pode ser utilizada por outros métodos.

O método de biclustering apresentado por Cheng e Church consiste em comegar
a busca a partir de um bicluster contendo todas as linhas e colunas da matriz original, e

a cada iteragdo remover elementos, efetuando os seguintes passos:

1. Calcula o MSR de cada bicluster possivel ao se remover ou adicionar cada linha ou
coluna.

2. Escolhe a possibilidade com o melhor (menor) MSR.
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Esses passos sdo realizados até se obter um M SR <= ¢, sendo ¢ o residuo considerado
aceitavel, definido pelo usudrio. Esse método faz uso do fato de que é sempre possivel
diminuir o residuo do bicluster ao se remover uma linha ou coluna, portanto sempre
que M SR > 0 o método ird remover linhas ou colunas. Apds encontrar o bicluster, o
mesmo é mascarado na matriz de dados original com valores aleatérios, para que ndo
seja encontrado novamente, e processo pode ser repetido até ntiimero de vezes indicado

pelo usudrio.

Os passos descritos apresentam uma versdo idealizada do método, segundo
Cheng e Church (2000) avaliar todas as possibilidades de bicluster representa um alto
custo computacional. Para evitar tal custo, foram aproveitadas algumas caracteristicas
do MSR para desenvolver um método otimizado. Esse método otimizado se baseia
em verificar apenas a contribui¢do de cada linha e coluna para o residuo do bicluster,
ao invés de avaliar as possibilidades de biclusters. O método inicial e o otimizado ndo
sdo equivalentes, porém representam uma mesma estratégia de busca de biclusters. O
método otimizado apesar de ser computacionalmente superior, ele é exclusivo apenas
para a métrica MSR, enquanto que o método inicial pode ser utilizado para qualquer

métrica de qualidade.

Por sempre escolher a melhor alternativa local, o algoritmo de Cheng e Church é
classificado como guloso, é uma caracteristica de métodos gulosos que eventualmente o
método fique preso em um minimo local, sem nenhuma garantia de encontrar outros
minimos locais melhores ou algum minimo global. Como os biclusters ndo sdao conhe-
cidos a priori, o minimo local é um indicativo natural de que a busca foi encerrada,
um minimo local neste contexto indica que o método nado consegue mais melhorar tal
solucdo. Computacionalmente um minimo local é identificado ao detectar que o método

removeu uma linha ou a coluna e em seguida adicionou a mesma.

Tradicionalmente um método guloso ficar preso em um minimo local é uma
caracteristica indesejada caso o objetivo seja a otimizagdo global, porém para biclustering
a otimizagdo local é desejada, portanto ficar preso em um minimo local é um mecanismo
que ird preservar uma possivel boa solucdo e que indica a conclusdo da busca. Porém
em alguns casos isso ainda pode ser um problema, mas ndo em rela¢do a algum minimo
global, mas sim caso o método fique preso em um minimo local prematuro, impedindo
que outros minimos locais melhores sejam encontrados. Alguns minimos locais poderdo
ndo ser encontrados pois a busca gulosa ird ignorar certas regides do espaco de busca

caso para alcangar tais regides passos sub-6timas devem ser tomados.

O método de Cheng e Church foi um método pioneiro em aplicar biclustering em
dados de expressdo, revelando uma aplicagdo promissora, porém o método apresentado
possui vdrias limitagdes. Esse desempenho inferior pode ser atribuido parte para a

natureza gulosa do método, e parte para as limitacdes da métrica MSR. Em diversos
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trabalhos o desempenho do algoritmo Cheng e Church é utilizado como comparacéo,
porém em quase todos demonstra uma performance aceitdvel apenas para os casos
mais bésicos (PRELIC et al., 2006), (EREN et al., 2013), (DALE et al., 2018).

A métrica MSR néo é capaz de encontrar padrdes de escala, e consequentemente
deslocamento e escala simultaneamente. O valor § depende dos dados e ndo possui valor
superior. Um valor de msr igual a 1 pode representar um bicluster de alta qualidade
em um conjunto de dados, j4 em outro pode significar um resultado inaceitavel. Para
detectar padrdes de escala foi proposto o SMSR, porém este detecta apenas padrdes
de escala, e ndo de deslocamento. Pontes et al. (2015b) apresenta uma avaliagdo de
diversas métricas de qualidade utilizadas para biclustering, mostrando suas vantagens e

desvantagens.

2.3 Estado da arte

Para andlise de dados de expressdo o processo de biclustering é um dos passos
intermediarios do pipeline de andlise de dados de expressdo, apo6s feito o biclustering
os biclusters obtidos devem ser interpretados de acordo com os objetivo do estudo
(XIE et al., 2018). Com o objetivo de anotacdo funcional por exemplo, os biclusters
podem ser enriquecidos com bases de dados de anotagado funcional como o DAVID —
Database for Annotation, Visualization and Integrated Discovery (HUANG et al., 2009) —
ou o g:Profiler (REIMAND et al., 2016). Para inferir os mecanismos responsaveis por
co-regular os genes bases de dados como o STRING database (SZKLARCZYK et al., 2017)
ou algoritmos como o Inferelator (BONNEAU et al., 2006) podem ser utilizados.

Como exemplos de aplicagdes que fazem uso dessas ferramentas, Yoon et al.
(2013) em seu trabalho fez uso de algumas dessas ferramentas para conduzir sua
pesquisa, onde para biclusterin utilizou o método cMonkey (REISS et al., 2006), fez a
anotacdo das redes regulatorias utilizando Inferelator (BONNEAU et al., 2006), e utilizou
o Cytoscape (SHANNON et al., 2003) para visualizar as redes resultantes. Guttman et
al. (2009) utilizou o algoritmo de biclustering Statistical-Algorithmic Method for Bicluster
Analysis (SAMBA) (TANAY et al., 2002) para indentificar fun¢des de Long intervening
noncoding RNAs (lincRNAs) em ratos.

Atualmente os Next-Generation Sequencers (NGS), ou sequenciadores de nova ge-
ra¢do, ganharam notoriedade para profiling de expressao génica, onde diversos autores
relatam diversas vantagens desses em relacdo aos microarranjos de DNA (WANG et al.,
2009), (THERMES, 2014), (HURD; NELSON, 2009). Essas vantagens se ddo pela funda-
mentagdo da tecnologia, enquanto que os microarranjos de DNA medem a abundéncia
de RNA através da fluorescéncia, os NGS léem diretamente milhdes de sequéncias de
transcritos (THERMES, 2014). Entre essas vantagens esta o fato de que os NGS, por
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fazerem o sequenciamento, permitem quantificar transcritos sem conhecimento a priori
do DNA ou dos possiveis transcritos da amostra, enquanto que os microarranjos de
DNA precisam ser montados com os genes que se queira medir (HURD; NELSON,
2009). Outra vantagem é que com o NGS os transcritos sdo quantificados de maneira
absoluta, enquanto que nos microarranjos os niveis de expressdo sao relativos. (WANG
et al., 2009).

Os NGS também possuem suas proprias limita¢des, e nem todas a vantagens
ainda foram alcangadas de forma plena. Uma das qualidades propostas e desejaveis
dos NGS ¢ a possibilidade de quantificar transcritos de maneira absoluta, porém quan-
tificagdo absoluta ainda ndo se mostrou confidvel, entretando a quantificagao relativa
é valida (SU et al., 2014). Limitac¢Oes referentes a capacidade de leitura dificultam a
quantificagdo de transcritos ndo abundantes o suficiente (ZHAO et al., 2014), isso por
exemplo dificulta a quantificacdo e a categorizagdo de transcritos alternativos (SU et
al., 2014). Uma barreira a nivel de andlise é quantidade de dados crus gerados; Zhao et
al. (2014) reporta que para os experimentos que fez, o tamanho tipico dos dados crus
gerados por microarrays foi de 5 megabytes, enquanto que para RNA-Seq teve-se em
média 23 gigabytes.

Mesmo com os avang¢os em NGS, os microarranjos de DNA ainda sdo exten-
sivamente utilizados, tanto por seu baixo custo, quanto pela maturidade da técnica.
As possibilidades com microarranjos ainda ndo foram exaustadas. Para biclustering, os
dados crus de microarray estdo mais proximos da matriz de expressdo do que os dados
de NGS, porém dado um tratamento correto é possivel chegar em algo equivalente a

matriz de expressdo com dados de sequenciamento.
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3 Algoritmo Firefly

Os vaga-lumes sdo insetos da familia Lampyridae, da ordem Coleoptera (besouros),
caracterizados pela capacidade de emitir luz. Eles possuem um 6rgdo luminescente
localizado na regido inferior do abddmen, onde produzem uma luz fosforescente fria,
em que quase 100% da energia resulta em luz, com uma quantidade mintscula de calor.
Essa luz é emitida em um padrdo ritmico caracteristico da espécie, e possui diferentes
fungdes que ainda sdo debatidas (DURKOTA, 2011). A emissdo de luz possui diversas
fungdes, como atrair parceiros sexuais, atrair presas, ou afastar predadores. O Algoritmo
Firefly proposto por Yang (2009) se baseia nos comportamentos de emissdo de luz dos

vaga-lumes para resolver problemas de otimizacao.

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos relevantes que definem o Algo-
ritmo Firefly. Na primeira secgdo serdo introduzidos os conceitos de meta-heuristica e
otimizagdo; em seguida sera apresentado o precursor do Algoritmo Firefly: a Otimizagado

por Enxame de Particulas; na terceira sec¢do o Algoritmo Firefly serd definido.

3.1 Otimizacgdo e Meta-heuristicas

Uma tarefa comum em muitas dreas do conhecimento é, dado um problema
cujas solugdes possam ser avaliadas objetivamente, encontrar a melhor solugdo para
esse problema. Esse tipo tarefa é chamada de problema de otimizacdo. Em um problema
de otimizagdo, é dado um conjunto de varidveis a serem otimizadas, um conjunto de
restri¢des que devem ser mantidas para essas varidveis, e uma fungdo objetivo que
quantifique o conjunto de varidveis. A fungao objetivo ird avaliar o custo, ou a utilidade

de determinado conjunto de variaveis.

Matematicamente um problema de otimizagao possui a seguinte forma:

minimizar T
fo(x) an
sujeitoa  fi(z) <b,i=1,..,m.

2 .

Onde o vetor z € R" é a varidvel a ser otimizada no problema; a fungdo f, : R" —+ Réa
fungdo objetivo; f; : R" — R um conjunto de restri¢des, e b; os limites dessas restrigdes.
Um vetor 2’ que possua o menor valor para a fungdo objetivo serd considerado um

vetor 6timo, ou a melhor solucdo para o problema.

Problemas de otimizag¢do podem ser classificados com base em diferentes ca-
racteristicas, sendo algumas delas: o tipo da varidvel = (real ou discreta); presenga ou
ndo de restri¢des f;; nimero de objetivos (mono ou multi-objetivo); convexidade (ou

concavidade) ou ndo da fungdo objetivo; entre outros. Assim como existem diversas
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classificagdes, também existem diferentes técnicas técnicas para resolver os diversos
tipos de problemas de otimiza¢do (BOYD; VANDENBERGHE, 2006). No geral a maio-
ria das técnicas de otimizacdo pode ser dividida em métodos iterativos e heuristicas.
Os métodos iterativos buscam aprimorar a qualidade da solucdo através de passos
deterministicos, exemplos desses sdo o método Simplex e Hill Climbling. Ja nos métodos

baseados em heuristicas ndo ha garantia de convergéncia.

As meta-heuristicas sdo normalmente utilizadas quando ndo hd método espe-
cifico para resolver o problema em questdo, ou em casos em que o espago de busca é
grande demais para que outros métodos encontrem boas solu¢des em tempo habil. Em
problemas classificados como discretos finitos ou combinatoriais, as meta-heuristicas
sdo uma das primeiras alternativas consideradas. Muitos problemas com classificacdo

NP-Dificil sdo resolvidos através de meta-heuristicas.

Uma meta-heuristica é um algoritmo, ou conjunto de regras, para resolver pro-
blemas de otimiza¢do (DORIGO et al., 2017). As meta-heuristicas sdo métodos generali-
zados, sem suposi¢des sobre os problemas que resolve, e por isso podem ser aplicadas
em diversos dominios. As meta-heuristicas em sua maioria sdo métodos iterativos,
onde a partir de uma configuracao inicial de varidveis, geralmente inicializada de
forma aleatoria, a cada iteragdo busca-se aprimorar o valor da fungdo objetivo. Elas
podem ser classificadas de acordo com a quantidade de solu¢des que sdo buscadas
simultaneamente, podendo ser individual, onde apenas uma solugao é aprimorada, ou
populacional, onde vérias sdo aprimoradas simultaneamente (GENDREAU; POTVIN,
2005).

Com as meta-heuristicas ndo hd garantia que uma boa solucdo ou a solugado
6tima serd encontrada, pois a busca é feita apenas em regides do espaco de busca
julgadas interessantes pela fungdo objetivo, diferente dos métodos exaustivos onde todas
as possibilidades relevantes sao avaliadas; portanto as meta-heuristicas sdo métodos
considerados incompletos. A maioria das meta-heuristicas explora o espaco de busca
através de movimentagdes estocdsticas. A condi¢do de parada das meta-heuristicas sdo
subjetivas, porém a grande maioria utiliza um ntimero fixo de itera¢des para sinalizar o

término da execucao.

3.2 Otimizacdo por Enxame de Particulas

A Otimizacdo por Enxame de Particulas, ou Particle Swarm Optimization (PSO)
(KENNEDY; EBERHART, 1995), é uma meta-heuristica populacional que consiste em
explorar o espago de busca através de um conjunto de individuos. Cada individuo,
geralmente inicializado em uma posicado aleatéria do espaco de busca, se movimenta

no hiperespago em busca de melhorar a qualidade da sua solugdo, avaliada pelo valor
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fungdo objetivo. O PSO é um método também da classe de Inteligéncia de Enxames, ou
Swarm Intelligence (SI) (MILLONAS, 1994), os métodos dessa classe sdo caracterizados
pelas intera¢des e dindmicas entre os individuos, sem nenhum mecanismo de coordena-
¢do externo. Os métodos de SI ndo estdo restringidos a problemas de otimizagao, essa
classificagdo se refere apenas ao mecanismo utilizado, e ndo ao objetivo, portanto os

métodos de SI podem ser utilizados para outros propdsitos como simulagdes.

No PSO cada particula armazena uma velocidade e e trés posi¢des, uma sendo
a posigao atual e as outras duas sdo posi¢des consideradas interessantes (KENNEDY;
EBERHART, 1997). A velocidade e a posigdo atual sdo inicializadas de maneira ale-
atdria, e a cada iteracdo a posigdo é atualizada com base na velocidade, que por sua
vez é atualizada com base nas posicdes interessantes. Essa posi¢Oes de interesse sao
conhecidas como pbest e gbest, onde pbest é a posi¢do da melhor solugdo obtida pela
particula em questdo (personal best), e gbest a posi¢do da melhor solugdo obtida entre
todas as particulas (global best).

Considere um problema de otimizagao a ser resolvido com o PSO, o problema
com a varidvel a ser otimizada contendo d dimensdes, e o PSO com 7 particulas. Cada
posicdo (ou solugdo) é representada por x; = {x;1, %2, ..., Tia}, € a velocidade v; =
{vi1, vi2, ..., via}. Na versdo original do PSO as particulas se movem de acordo com a
seguinte expressdo (KENNEDY; EBERHART, 1997):

Via = Vig + p(pbestiq — pia) + ©(gbesty — pia), (12)

Tig = Tiq + Viq-
Onde ¢ é um ntmero aleatério positivo, o valor maximo assumido por ¢ é o primeiro
parametro configurdvel do PSO apresentado. Essa expressdo representa a mesma movi-
mentacdo descrita anteriormente, porém com as influéncias de pbest e gbest reguladas
por ¢. Versdes mais robustas do PSO (SHI; EBERHART, 1998) fazem uso de constantes
definidas pelo usudrio para regular a influéncia de cada um dos termos da expressao,

essas costantes agem como pesos. A movimentagdo do PSO com pesos é dada por:

Vig = Wiq + crp(pbestiy — pia) + cap(gbesty — pia), (13)

onde w representa a inércia, e ¢; e ¢, 0s pesos de cada fator.

Os passos do método PSO serdo apresentados em duas etapas, a primeira de
inicializagdo e outra que é executada a cada iteracdo. A inicializacdo é feita nos seguintes

passos:

1. Inicializa um conjunto de particulas com posi¢des e velocidades aleatérias.

2. Avalia o valor da fungédo objetivo de cada particula.
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3. Para cada particula é atribuido o valor da funcédo objetivo atual como pbest.

4. A posigdo particula com melhor valor para funcdo objetivo é atribuida como gbest.
Ap6s a inicializacdo, entdo a cada iteragdo é feito para cada particula:

1. Efetua a movimentagdo
2. Avalia o valor da fungéo objetivo
3. Caso o valor seja maior que pbest, essa nova posigao torna-se pbest

4. Caso o valor seja maior que gbest, essa nova posicdo torna-se gbest

O PSO compartilha algumas similaridades com algoritmos da familia de com-
putacdo evolutiva, porém possui seu funcionamento distinto (EBERHART; SHI, 1998).
Similar aos algoritmos genéticos/evolutivos, uma populacéo inicial de individuos é
gerada afim de se buscar por solugdes, porém diferente dos algoritmos genéticos, o
enxame de particulas ndo simula reprodugdo ou morte; todas as particulas iniciais
estardo presentes no fim da execugdo do algoritmo.

3.3 Definindo o Algoritmo Firefly

O Algoritmo Firefly é uma meta-heuristica similar ao PSO, porém inspirada no
comportamento de vaga-lumes (YANG, 2009). O termo inspirado indica que comporta-
mento dos vaga-lumes ndo é simulado, mas sim utilizado como base para o método.
Portanto, algumas caracteristicas identificadas no comportamento dos vaga-lumes
deram origem aos mecanismos do Algoritmo Firefly.

O Algoritmo Firefly se baseia em duas caracteristicas especificas dos vaga-lumes,
a primeira delas é a atragdo entre vaga-lumes, que é determinada por alguns fatores
como o ritmo e a frequéncia das emissoes. Tal caracteristica é representada como um
unico valor chamado de brilho, sendo a fungdo objetivo a ser otimizada. A outra
caracteristica é a absor¢do de luz pelo ambiente, que acaba afetando a atragdo. Portanto
ao captar o brilho, a atracdo dos vaga-lumes deverd variar com a distancia. Com essas

caracteristicas sdo entdo definidas as trés regras basicas do Algoritmo Firefly:

1. Todos os vaga-lumes sdo unissex, para que quaisquer dois vaga-lumes possam se

atrair.
2. Vaga-lumes sdo atraidos por outros de maior brilho.

3. A atragdo entre vaga-lumes varia com a distancia.
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Com base nessas regras, os passos do Algoritmo Firefly sdo apresentados no Algoritmo
1.

Algoritmo 1: Algoritmo Firefly

Awalia e atualiza o Brilho de cada vaga-lume
Ordena os vaga-lumes em ordem crescente do brilho
while condigdo de parada do
for i =1 : n em todos n vaga-lumes do
for j =i : n em todos n vaga-lumes do
if Brilho(j) > Brilho(i) then
Calcula a atragdo
Move o vaga-lume i em diregio ao j com base na atragio
Awalia e atualiza o Brilho de cada vaga-lume
end
end
end
Ordena os vaga-lumes em ordem crescente
end

A avaliagdo do brilho serd dada pela fungdo objetivo escolhida, e ird depender
das particularidades do problema. A movimentagdo e a atracdo também podem ser
definidas pelo problema, porém o autor da a sugestdo de como modelar a movimentagao
e a atragdo para problemas no espago continuo. A movimentac¢do no Algoritmo Firefly

é dada pela seguinte expressao:
x; = x; + B(x; — x;) + a(rand — 0.5). (14)

Na qual i e j sdo vaga-lumes e = é o eixo na qual estd sendo feita a movimentagao.
Portanto (z;—x;) € uma movimentagao de i em dire¢do a j no eixo z. Essa movimentagao
é regulada pela atragdo B. Ja a(rand — 0.5) é uma movimentacdo aleatéria, na qual rand
¢ um gerador de nameros pseudo aleatdrios entre [0, 1], fazendo com que (rand — 0.5)
seja uma movimentacado aleatéria no eixo « entre [—0.5, 0.5]. Essa por sua vez é regulada

pelo parametro .

A atragdo B deve variar com a distancia, para isso o autor do Algoritmo Firefly

propde utilizar o modelo de decaimento exponencial dado por:
B = By, (15)

na qual r é a distancia, e By é a atragdo quando a distancia é 0, para grande parte dos
problemas esse valor pode ser considerado B, = 1. Tornando assim a expressdo final da
movimentagao:

2 = z; + Boe™ (x; — z;) + a(rand — 0.5). (16)

O controle do balango entre intensificagdo e exploragdo se da pelos parametros

a e 7. Quanto maior a mais movimentacoes aleatodrias serao feitas. Quanto menor v
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maior serd a visibilidade dos vaga-lumes, e consequentemente mais forte serd a atracdo.
Estes dois parametros controlam a convergéncia, se o balanco nédo estiver correto o
algoritmo nédo ird convergir para algum bom resultado. Caso haja muita aleatoriedade,
caracterizada por valores a e/ou 7 elevados o algoritmo ndo ird convergir pois as
solugdes encontradas serdo aleatdrias. Ja no caso oposto, caso v e/ou a sejam muito

pequenos, o algoritmo ira convergir abruptamente para alguma solucdo sub-6tima.

Uma dindmica interessante do Algoritmo Firefly é a subdivisdo do enxame de
particulas inicial em multiplos enxames, permitindo que o Algoritmo Firefly realize
otimizacdao multimodal (YANG; HE, 2018). O conceito de multimodalidade se refere
a problemas caracterizados por multiplos pontos 6timos locais e/ou globais julgados
interessantes. Para tais problemas, um bom resultado nédo é apenas uma solugédo global
6tima, mas sim multiplas solug¢des 6timas, locais e globais (YU; GEN, 2010). Uma ma-
neira simples de alcangar otimizagdo multimodal é aplicar algum método de otimizacdo
local, como a busca local por exemplo, em regides diferentes do espago de busca.

A capacidade de otimiza¢do multimodal com o Algoritmo Firefly se d4 através
do mecanismo de atragdo, onde expressao da atragdo dada pelo decaimento exponen-
cial torna a atragdo a curta distancia maior que atragdo a longa distancia (YANG; HE,
2018). Como as particulas sdo inicializadas aleatoriamente, o enxame inicial ndo estara
convergindo para algum ponto em particular, portanto diferentes vaga-lumes estardo
destacados em diferentes regides do espago de busca; consequentemente os demais
vaga-lumes irdo se mover em dire¢do aos vaga-lumes de destaque mais préximos. Essa
dindmica faz com que multiplos sub-enxames se formem em diferentes regides do
espaco de busca, no qual cada sub-enxame ird efetuar uma otimizagéo local, caracte-
rizando assim a capacidade de realizar otimizagdo multimodal do Algoritmo Firefly
através de multiplas otimizagdes locais.
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4 Modelando o Biclustering com o Algoritmo Firefly

Com base nos conceitos apresentados até entdo, neste capitulo serd apresentada a
modelagem do biclustering com o Algoritmo Firefly. O primeiro passo nessa modelagem
é definir como bicluster sera representado computacionalmente, para isso foi adotado o
modelo de string bindria, comumente utilizado na literatura (SERIDI et al., 2015), (GEN-
DREAU; POTVIN, 2005), (DIVINA; AGUILAR-RUIZ, 2006). Computacionalmente o
termo string denota uma estrutura de dados que armazena uma sequéncia de caracteres,
normalmente utilizada para representar dados textuais. Uma string é uma sequéncia de
bytes, onde normalmente cada byte representa um caractere (para linguagens ocidentais,

para orientais outra codifica¢do é utilizada).

Uma string bindria possui a mesma estrutura de uma string tradicional, o que
muda é o seu propésito, para armazenar dados ndo textuais porém ainda sequénciais
como imagens. Para entender o propoésito da string bindria, considere os algoritmos
genéticos ou evolutivos, onde se considera que cada individuo (solugdo) possui um
gendétipo e um fendétipo; o fendtipo é a solugdo em si, enquanto que o gendtipo é a
representacdo da solugdo. Ao se utilizar a string bindria para representar o genétipo,
operadores como crossover e mutacdo podem ser implementados de acordo com os
processos naturais em que se baseiam (GENDREAU; POTVIN, 2005).

Suponha um bicluster B formado pelo conjunto de linhas L e conjunto de colunas
C, para representar B utilizando uma string bindria usa-se uma string tamanho |L| + |C|,
onde os |L| primeiro elementos serdo referentes aos indices linhas e os |C| elementos se-
guintes serdo os indices das colunas, de forma que, cada elemento dessa string possa ter
valor 0 ou 1 como falso ou verdadeira respectivamente, que representam a presenga ou
ndo do elemento no bicluster. Essa representagdo segue a mesma analogia de genétipo
de fenétipo dos algoritmos genéticos, nesse caso o genétipo também seria uma string
bindria indicando quais linhas e colunas fazem parte do bicluster, e o fenétipo serd a
submatriz coletada com base nos elementos indicados na string bindria. Essa escolha de
representacdo possui alguns beneficios computacionais devido as submatrizes em si
ndo serem armazenadas mas apenas os indices dos seus elementos, isso facilita a mani-
pulacdo de biclusters para buscar solugdes, uma vez que adicionar ou remover alguma
linha ou coluna é feito apenas trocando um tnico valor, e os custos computacionais de
armazenamento e de manipulacdo de memoria da solugdo sdo limitados apenas para

strings bindrias.

Por se um problema NP-Dificil, o biclustering pode ser visto como um problema
de busca (otimizagdo) cujo objetivo é encontrar biclusters. Todo processo de busca se

supde um ponto de partida, como neste trabalho trata-se de utilizar o Algoritmo Firefly,
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um método de enxame de particulas, as particulas serdo inicializadas em posi¢des
aleatdrias. Existem outras formas vélidas de se inicializar a busca, porém esta é a mais
comum, pois atesta que a natureza estocastica do método ser capaz de encontrar boas
solugdes independente do estado inicial da busca, e também permite variagdes no

processo de busca.

Portanto, para inicializar o enxame, cada particula ird conter linhas e colunas
aleatérias, o que significa preencher cada posi¢do da string bindria com valor 0 ou
1 aleatoriamente. Varios biclusters poderao estar presentes no espago de busca, e a
depender de onde se inicializa a busca ela ird convergir para um determinado bicluster
ao invés de outro. Vale notar que essa abordagem de inicializagdo ndo é estritamente re-
querida, outras maneiras de fazer inicializa¢do também sdo vélidas, como por exemplo,
inicializar biclusters com probabilidades diferentes entre 0 e 1, ou até utilizar resultados

de outros métodos como solugdes iniciais.

Para efetuar a busca incremental por biclusters, as operagdes mecanicas de adi¢do
ou remocdo de elementos j4 estdo definidas pela representagdo da string bindria, onde
para incluir um elemento na solugao basta atribuido o valor 1, ou 0 caso contrdrio. Resta
agora definir o mecanismo de tomada de decisdes que ird movimentar as particulas no
processo de busca, e esse serd o papel Algoritmo Firefly. Porém o Algoritmo Firefly foi

definido para o espago continuo, e portanto devera ser adaptado para o problema atual.

As subsecgdes deste capitulo foram dedicadas a descrever como foram modela-
dos os diferentes aspectos do Algoritmo Firefly para efetuar o biclustering. Essas sec¢des
foram decididas com base na andlise dos diferentes mecanismos presentes na expressao

de movimentacdo do Algoritmo Firefly.

Considere dois vaga-lumes i e j, uma possivel movimentacdo de i em dire¢do a
Jj é dada por:
2 = z; + Boe™ (x; — z;) + a(rand — 0.5). (17)

Onde = é uma dimensao do vetor no qual a movimentagdo estd acontecendo, e o
primeiro termo da equacdo: x; indica que a movimentagdo serd relativa a posicdo atual
do vaga-lume i. Essa movimentagédo so6 ird ocorrer caso o vaga-lume j possua brilho
maior que o vaga-lume 7, portanto a primeira subseccédo foi dedicada a definigdo do
brilho. O segundo termo da equagdo: Bye’ (r; — ;) representa o deslocamento de
x; em dire¢do a x; com base na atragdo Bye™, esta atragdo serd definida em detalhes
na subsecgdo subsequente a do brilho. O dltimo termo se refere a um deslocamento
aleatério, onde rand é gerador de numeros pseudo aleatérios entre 0 e 1 e v ¢ um termo
para regular a intensidade de tal movimentagédo aleatéria. Por fim na dltima subsecgao
desse capitulo serd definido como todos os deslocamentos anteriores irdo ocorrer no

espago de busca definido, caracterizando assim a movimentacao.
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4.1 Brilho

O brilho, ou a fungdo objetivo, é o mecanismo que guiard a busca por melho-
res solugdes. O papel da funcdo objetivo é avaliar de forma objetiva e quantificavel a
qualidade de uma solugédo, de forma que outros mecanismos da meta-heuristica irdo
se valer desta objetivacdo para tomar decisdes em prol da busca. No caso do Algo-
ritmo Firefly, os vaga-lumes sdo atraidas pelo brilho, fazendo com que vaga-lumes
de menor brilho busquem se aproximar de vaga-lumes de maior brilho, na esperanga
de melhorar sua prépria solugdo. A escolha da fungdo objetivo é uma peca chave em
muitas problemas de otimizacao, pois ela ird caracterizar quais solugdes serdo as ideais,
e que consequentemente serdo buscadas. Em alguns dominios onde existe apenas uma
maneira de se avaliar tal qualidade, a escolha desta é clara, porém em outros como no
caso deste trabalho, existem varias formas de se avaliar um bicluster, e nenhuma delas

é claramente superior.

Na literatura, uma heuristica aceita para a de buscar biclusters com alta coeréncia
e de maior volume possivel (PONTES et al., 2015a), (LIU et al., 2009), porém quanto
maior um bicluster mais provavel é que sua coeréncia seja baixa e vice-versa, portanto
esses objetivos sdo conflitantes. Para entdo otimizar objetivos conflitates ha o conceito de
otimizagdo multi-objetivo (DEB et al., 2002), (DEB, 2012), onde os mdltiplos objetivos sdo
otimizados individualmente. Porém boa parte dos algoritmos estd focada em encontrar
uma fronteira de Pareto 6tima, fazendo efetivamente uma otimizagao global, porém

para o biclustering é interessante que seja feita a otimizagdo local (COELHO et al., 2009).

Uma forma de representar esses objetivos conflitantes é condensar os objetivos
em uma tnica expressdo que ird produzir um tnico valor a ser otimizado, podendo
nessa expressado serem atribuidos pesos diferentes aos diferentes objetivos. A fungdo
objetivo utilizada neste trabalho foi inspirada no trabalho de Divina e Aguilar-Ruiz
(2006). Nesse trabalho a fungdo objetiva utilizada pelo algoritmo genético proposto é
uma expressdo que combina multiplos objetivos em um tnico valor, sendo os objetivos:
o volume, coeréncia, varidncia entre as linhas e uma penalidade para biclusters jd
encontrados. A fungdo objetivo citada é dada por:

residue(X) N 1
) row_variance(x)

+ wd + penalty. (18)

Cada um dos termos dessa equagdo representa alguma caracteristica desejavel
para o bicluster ideal, definindo assim o objetivo a ser alcangado. O volume e a coeréncia
ja foram abordados, sdo considerados essenciais para biclustering, porém a variancia das
linhas e a penalidade serdo apresentados. No trabalho citado e outros a variancia entre
as linhas é utilizada para buscar biclusters relevantes no contexto de expressao génica
(PONTES et al., 2015a), com este objetivo busca-se maximizar a variancia entre as linhas,

isto se remeta ao fato biol6gico de que os genes trabalham em conjunto, caso a varidncia
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seja baixa, isto indica que ndo hd alteracdo entre os valores, tratando-se de um bicluster
constante, e no contexto desses trabalhos tais biclusters ndo sdo importantes. Portanto a

variancia entre linhas é um fator importante de qualidade para esses trabalhos.

O método citado foi projetado para ser executado multiplas vezes, onde ao final
de cada execucdo é retornado um bicluster caso encontrado, ou nenhum caso contrério.
Porém ao se executar o mesmo algoritmo varias vezes, ndo ha garantia de que novos
biclusters serdo encontrados, pode ser retornado o mesmo bicluster vérias vezes. Com
isso Divina e Aguilar-Ruiz (2006) apresenta a penalidade como uma solugdo. Essa
penalidade consiste em atribuir pesos negativos para elementos que ja foram retornados
como resultado anterior, isso fard com que em execug¢des subsequentes o algoritmo

favoreca outros biclusters.

O residuo na métrica proposta por Divina e Aguilar-Ruiz (2006) é referente
ao MSR, consequentemente o fator ¢ é baseado no mesmo. Ja o volume nesta funcao
objetivo é tratado de uma forma especial. Ao invés de se calcular o volume de forma
simples, dado por exemplo por Volume = |L| x |C|, pesos diferentes sdo atribuidos
para as linhas e para as colunas, isto pois pode ocorrer maior tendéncia em crescer
linhas ou colunas devido ao tamanho original da matriz e a natureza dos dados. Em
dados de expressdo por exemplo, geralmente a quantidade de genes é bem maior que
a quantidade de condi¢des, possuindo entdo muito mais linhas do que colunas, neste
caso a tendéncia serd para acrescentar o niimero de linhas, visto que provavelmente
adicionar uma nova linha ird conter mais elementos do que adicionar uma nova coluna.
Levando isto em conta, a métrica utilizada possibilita pesos diferentes para linhas e
colunas, permitindo que o usudrio encontra e defina manualmente os valores adequados.
Com base nas colocagdes anteriores, o calculo do volume em (DIVINA; AGUILAR-
RUIZ, 2006) é dado por: wv(wT%wm + wc&). Vale notar que se deseja que o volume dos
biclusters seja 0 maior possivel e a heuristica estd sendo apresentada como um problema
de minimizagédo, portanto quanto maior o volume, menor devera ser o seu nimero
no score final, com base nisso o nimero de linhas e colunas foram atribuidos como
denominadores em fungdo de §, dessa quanto maior for o niimero de linhas ou colunas,

seu respectivo fator serd menor (melhor).

Por fim, a fungdo objetivo utilizada como brilho neste trabalho é dada por:

MSR(X) 5 5

v T cr 19
5 +w(wl|L|+w|C|) (19)

4.2 Atracao

A atragdo é o mecanismo de intensificagdo do Algoritmo Firefly. A cada iteracao,
dado vaga-lume ird se mover em diregdo a outro com maior brilho, indicando que tal

vaga-lume ird incorporar elementos do qual estd atraido a fim de melhorar sua prépria
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solugdo. Tal movimentagdo pode resultar em uma melhoria ou ndo da qualidade da
solucdo, porém qualquer um dos casos serd aceito igualmente. Caso tal movimentagao
resulte em melhoria da solucdo, essa tera sua fung¢do objetivo elevada, e pode vir a subir
no rank da populagdo. Quanto maior for a coloca¢do de um vaga-lume no rank menos
movimentacdes ele ird fazer, fazendo com que os melhores individuos preservem suas
caracteristicas, enquanto que os demais explorem mais alternativas a fim de melhorarem

seu proprio brilho.

Apesar de todos os vaga-lumes serem atraidos pelo menos pelo melhor vaga-
lume, nem todos irdo convergir para a sua posigdo, isso porque a atragdo também se
baseia na distancia. Cada vaga-lume serd atraido por todos os outros cujo brilho seja
maior, porém a intensidade dessa atragao devera variar com a distancia. Tal relativizacdo
da atragdo foi adotada pelo autor inspirado no fendmeno de absor¢do da luz pelo
ambiente, no qual quanto menor o coeficiente de absor¢do mais o brilho de um vaga-

lume chegaré a outro, e consequentemente maior serd a atragao.

A intensidade da luz serd diferente a depender da distancia da fonte, quanto
maior a distdncia menor sera a intensidade da luz, isso é chamado de lei do quadrado
inverso, dada matematicamente por:

Iy

onde r é a distancia e I é a intensidade na fonte. Caso seja considerado que a luz ird
permear algum meio com coeficiente de absorgédo v, a variagdo de intensidade da luz

segue o decaimento exponencial:

I =TI (21)
Yang (2009) combina as duas equagdes anteriores em:

[ =TI, (22)

e utiliza esse modelo de decaimento exponencial da intensidade da luz como mecanismo
de atragdo, esse mecanismo é regulado pelo parametro . Vale notar que na descrigao
original do Algoritmo Firefly, o coeficiente -y faz referencia ao coeficiente de absorcao
da luz, e como brilho decai com a distancia, porém esta parte ndo tem relacdo com a
funcédo objetivo. No Algoritmo em si, ndo héd descri¢des de que o brilho varia, muito
pelo contrério, a comparacgao do brilho entre os vaga-lumes é feita diretamente com
o valor da fungdo objetivo, porém a atragdo varia sim. A metadfora do coeficiente de
absorcado de luz aplica-se somente a atra¢do, e ndo ao valor da fungdo objetivo. A ideia
na forma que foi escrita originalmente pode levar a vérias interpretagdes, porém a que
é utilizada neste trabalho é apresentada no pseudocédigo do algoritmo. Esclarecendo,

dado vaga-lume sera definitivamente atraido por outros de maior brilho, independente
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da distancia, porém a intensidade dessa atrac¢do ird variar com a distancia de acordo
com o parametro 7. Portanto a atracdo foi desvinculada do brilho, é dada por:

Boe™”, (23)

onde B, é a atragdo quando a distancia é 0, e para esse valor assumiu-se que By = 1.

Note que foi citado recorrentemente o conceito de distancia, porém ele ainda
ndo esta definido propriamente para o contexto de biclustering. Na defini¢ao original
do Algoritmo Firefly a distancia utilizada é a Euclidiana, porém para esta aplicacdo ela
ndo faz sentido, pois a distancia Euclidiana representa o comprimento do segmento de
linha que conecta duas coordenadas, porém ndo estamos trabalhando com coordenadas

e sim com uma string bindria.

Com isso a distancia de Hamming pode ser adotada como medida (BOOKSTEIN
et al., 2002). Essa medida compara duas strings de mesmo tamanho, e corresponde ao
namero de posi¢des em que ambas sdo diferentes. Para ilustrar, nos casos das strings
bindrias "000” e "111” a distancia Hamming serd 3; ja entre ”0101” e ”0100” a distancia
serd 1. A intencdo é utilizar a distancia de Hamming para calcular a distancia entre as
strings bindrias dos biclusters. Porém a distdncia de Hamming méxima ird depender to
tamanho da matriz de dados, e consequentemente ird afetar o coeficiente . Na tentativa
de eliminar, ou ao menos reduzir tal dependéncia, a distdncia r serd normalizada de

acordo com o tamanho da string bindria, de maneira que 0 > r < 1.

Com isso o mecanismo de atragao esta definido, resta agora caracterizar como

serdo realizadas as movimentagdes.

4.3 Movimentacao

A movimentagado no Algoritmo Firefly acontece em dois passos: primeiro em
direcdo a atragdo e outro passo aleatério. Esta é a heuristica principal do Algoritmo
Firefly, onde a intensificacdo é dada pela movimentacdo em dire¢do a vaga-lumes
mais atraentes, com a intensdo de melhorar a prépria qualidade, e a exploragado é
dada pelo passo aleatério. Vale ressaltar que também ha um pouco de exploragao
durante a intensificagdo, visto que a adocdo de elementos da melhor solucéo é dada por
probabilidade, ou seja, ndo se sabe quais elementos serdo adicionados, e ndo ha garantia
de que tal movimentagao ird melhorar a solu¢do. Como boa parte das meta-heuristicas,
o Algoritmo Firefly aceita iteragdes que ndo melhore a solu¢do como mecanismo de

explorar adequadamente o espago de busca e evitar minimos locais.

Tal movimentacéo ird ocorrer somente caso o vaga-lume j possua brilho I maior
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que ¢, caso contrario nenhuma movimentagédo sera feita, portanto:

:1:2-+Be“”2x~—a:i + a(rand — 0.5), sel; > I;
[ B = ). sel, o0

Ty, senao.

Note que essa movimentagdo é uma expressao no espaco continuo, que visa movimentar
dimensdes em um vetor, porém ndo estamos trabalho com vetores, mas sim com a string
bindria, portanto a operacdo em si deverd ser modelada de acordo com as nossas
necessidades.

Num espaco bindrio, tal movimentagdo pode ser vista como a altera¢do dos
bits da solugdo, onde um individuo se mantém parado caso nenhum dos seus bits
sejam alterados, ou se moveu em velocidade maxima caso todos os seus bits sejam
invertidos. Tal caracteristica pode ser obtida ao se representar a movimentagdo em
termos probabilisticos, Tilahun e Ngnotchouye (2017) classifica a estratégias com isso
em duas formas, a primeira ele chama de atualizar no espago continuo, a segunda ele

nomeia de atualizar no espago discreto.

Na estratégia de atualizar no espago continuo, o Algoritmo Firefly serial execu-
tado de maneira tradicional no espago continuo, porém a posicao final é limitada para

um valor probabilistico entre 0 e 1, onde geralmente é utilizado a funcdo sigmoidal:

1
T (25)
Um dos pioneiros nesta técnica foi Kennedy e Eberhart (1997), qual descreve uma versao
bindria do algoritmo PSO. Nesse trabalho o autor define velocidade e trajetérias como
a probabilidade de que um bit assuma um valor ou outro, onde por exemplo, uma
velocidade v; = 0.20 indica uma probabilidade de 20% que z; = 1 e de 80% que z; = 0.
Tal técnica foi testada em fungdes do espago continuo, porém com as varidveis de ponto
flutuante sendo representadas de forma bindria. A técnica proposta mostrou-se vélida

em todos os casos teste.

Ja com a estratégia de atualizar no espago discreto, a propria expressao de
movimentacdo é convertida para funcionar de maneira probabilistica. Essa estratégia
é pouco explorada, porém vantajosa. Durkota (2011) propde uma versao discreta do
Algoritmo Firefly para resolver o Problema de Alocagdo Quadrética, ou Quadratic
Assignment Problem (QAP), e adapta todos os mecanismos do Algoritmo Firefly para o
problema em questdo, mantendo os principios. A abordagem tomada neste trabalho foi

inspirada na abordagem do trabalho citado, porém adequada para biclustering.

Adotando a estratégia de atualizar no espaco discreto entdo, a movimentacdo
deve ser feita através de probabilidades. A cada iteragdo a probabilidade em relagado a

B deve ser calculada, com isso em mente, suponha um valor p tal que 0 > p < 1, gerado
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aleatoriamente, a movimentagdo entdo pode ser representada como:

T, < B
w={ 7 (26)

Onde x representa uma posigdo na string bindria.

O passo aleatério, pode ser modelado de forma mais direta. Na expressdo original
ele é representado como a(rand — 0.5) para representar que a cada iteragdo serd feito
uma movimentag¢dao em uma direcdo aleatéria. Com uma varidvel binaria ha somente
duas movimentacdes possiveis, portanto esse mecanismo pode ser implementado como
probabilidade, de z; ter seu valor ou 0 ou 1, de forma aleatdria. Essa probabilidade pode
ser ditada diretamente pelo parametro «, de forma que, um a = 0.1 por exemplo, indica

10% de chance de se realizar um passo aleatéria. Portanto, no passo aleatdrio:

To, P<
x;, p>=c.

Onde z, é 0 ou 1 escolhido aleatoriamente a cada avaliacdo.

Com isto é finalizada a modelagem do Algoritmo Firefly do espago continuo
para um espago discreto combinatorial. Ao final tem-se que a movimentagao resulta na
avaliacdo da probabilidade de dois eventos, um para o passo em diregdo a atracdo, e

outro referente ao passo aleatério.
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5 Materiais e Métodos

Devido a criticas relevantes referentes ao estado atual da 4area de estudo de
meta-heuristicas (CHUANG et al., 2008), (WEYLAND, 2015), o método proposto sera
avaliado de acordo com seus préprios méritos, sem comparagdo direta com outros
métodos jd publicados. Uma dessas criticas é a proliferacdo de trabalhos que sempre sdo
apresentados como superiores aos anteriores, o que chamam de One-upmanship-game,
onde centenas de meta-heuristicas ‘originais’ propostas sempre sdo avaliadas como

superiores.

Uma abordagem de design de experimentos tradicional nao foi abordada neste
trabalho principalmente por dois motivos. O primeiro motivo é a falta de consenso nos
métodos de avaliacdo de resultados de biclustering, e o segundo motivo é que o método

proposto possui muitos parametros a serem configurados.

O método proposto contém um total de 8 parametros, 4 referentes ao Algoritmo
Firefly: nimero de itera¢des, niimero de solugdes iniciais, 7, «; e outras 4 da fungdo
objetivo: ¢, w,, w, e w,. Esses parametros sdo valores inteiros ou reais, e ndo hd indicagao
na literatura de quais valores devam assumir idealmente, além de que a parametrizagdo

ird depender do conjunto de dados a ser analisado.

Para evitar os problemas citados, foi escolhida entdo uma estratégia exploratéria
para avaliar o método proposto. Essa estratégia consiste em avaliar o algoritmo em
dados sintéticos progressivamente mais complexos, a fim de identificar em quais casos
o método seria adequado. A utilizagdo dos dados sintéticos sera descrita em detalhes

na préxima subsecgao.

A configuragdo de parametros foi feita com base em observagdes do pesqui-
sador sobre a convergéncia do método, onde caso uma configuragdo ndo apresente
convergéncia, o pesquisador observa o comportamento do método e propde uma nova

configuragdo de parametros com o objetivo de superar o resultado anterior.

A linguagem de programacao R foi escolhida como ambiente computacional. de
acordo com alguns critérios. O primeiro foi a disponibilidade de pacotes atualizados
para andlise de dados de expressdo génica. Outro critério foi a facilidade de manipulacado
das estruturas de dados utilizadas, como a string bindria. Por fim o dltimo critério foi a
disponibilidade de um ambiente interativo robusto, que permita fazer testes e ajustes

rapidos no cédigo.
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5.1 Validacao dos resultados

O biclustering pode ser aplicado e analisado de diversas formas, a depender
da aplicagdo, e ainda ndo héd consenso sobre as formas de se validar a qualidade de
resultados de biclustering, e mais pesquisa deve ser feita nessa drea (PONTES et al.,
2015a). A maneira que vém sendo feita para dados de expressdo génica é enriquecer os
biclusters encontrados com dados disponiveis em bases de dados de anotagao génica,
como o Gene Ontology (GO) (PONTES et al., 2015a). Tal validagdo consiste em coletar
todos os termos anotados na ontologia referentes a cada um dos genes no bicluster
e aplicar o teste de significancia estatistica para verificar a relevancia de tais termos
(PONTES et al., 2015a).

Porém a validagdo com base na ontologia esta sujeita a falhas, pois o conheci-
mento biolégico em anotac¢des ainda ndo é completo, portanto biclusters que possuam
genes ndo anotados terdo sua qualidade prejudicada pela presenca desses genes. A
presenga de termos ndo anotados pode ajudar na inferéncia na fungdo de determinado
gene ndo anotado, e portanto outros estudos devem ser feitos para averiguar tal infe-
réncia. Outra desvantagem é que a ontologia classifica genes hierarquicamente, com
fun¢des mais genéricas no topo e as mais especificas nos niveis mais baixo, isso cria um
viés em favor de biclusters maiores, pois um maior ntiimero de termos anotados estara
presente (PONTES et al., 2015a).

Uma alternativa para validacdo é o uso de dados sintéticos (PONTES et al.,
2015a). Buscando simular matrizes de dados de expressao, esse dados sintéticos sao
matrizes geradas com dados artificiais, contendo biclusters conhecidos a priori. Esses
dados podem ser utilizados para avaliar diferentes aspectos que afetam o biclustering,
como o padrdo dos biclusters, a intensidade de ruido ou biclusters com sobreposicao
(EREN et al., 2013). A grande vantagem de utilizar dados desse tipo é por justamente
j& se conhecer o resultado, tornando a valida¢do bem mais f4cil, porém os dados sdo

artificiais, e podem néo ser condizentes com as aplicagdes reais.

Fazendo uso de dados sintéticos entdo é possivel avaliar os resultados por meio
das métricas de recuperagao e relevancia (PRELIC et al., 2006), (EREN et al., 2013). Essas
sdo operagdes entre dois conjuntos, os conjuntos serdo biclusters, onde cada bicluster é um
conjunto de linhas e colunas que o compde. Para calcular tais métricas, primeiro é preciso
definir uma outra operagdo que ird verificar o grau de similaridade entre conjuntos, no
qual conjuntos similares apresentem valores maiores que conjuntos dissimilares. Para
isso foi escolhido o coeficiente de Jaccard aplicado aos biclusters. Sejam dois biclusters by
e by, 0 coeficiente de Jaccard J é dado por:

b by
b Uy’

no qual |b; N bs| é a quantidade de elementos na intersecgdo, e |b; U by| a quantidade de

J (b, bs) (28)
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elementos na unido, e o valor resultante pode ser interpretado como a porcentagem de
elementos compartilhados entre ambos biclusters (EREN et al., 2013). Dessa forma caso
b1 e by sejam idénticos J (b, b2) = 1, e caso sejam disjuntos J(b;, by) = 0.

Considere a expressao S como:

\bl M b
S(My, Ms) 29
( ! 2 1| Z b26M2 ‘blUle ( )
Seja V' o conjunto de biclusters embutidos, ‘verdadeiros’, e E' o conjunto de biclusters
encontrados pelo método. A recuperacao é dada por S(V, E), que significa a fracao
dos documentos encontrados que sdo verdadeiros, j4 a relevancia é dada por S(E, V),

significando fracdo dos documentos verdadeiros que foram encontrados.

Foram explorados 5 matrizes de dados sintéticas no total, ilustradas na Figura 5.1.
O primeiro conjunto de dados é o teste mais simples, uma matriz quadrada de ordem
100, contendo um bicluster de padrdo constante, rotulado C'_100_100_1 (Figura 4(a)). O
segundo conjunto de dados rotulado C'_100_100_3, também é uma matriz quadrada
de ordem 100 porém contendo 3 biclusters embutidos (Figura 4(b)). A terceira matriz
também é quadrada, porém de tamanho 200 x 200 e contendo 3 biclusters seguindo um
padrdo de deslocamento, portanto sendo rotulada como SH F'T'_200_200_3 (Figura 4(c)).
O quarto conjunto de dados consiste de outra matriz quadrada de ordem 200, porém
com 6 biclusters com sobreposicdo, rotulada SH FT_200_200_6ov (Figura 4(d)). Por fim
o ultimo conjunto de dados gerado também de tamanho 200 x 200, porém contendo
apenas 2 biclusters, um de tamanho 50 x 50 e outro com tamanho 75 x 75; rotulado
SHFT_200_200_2 (Figura 4(e)).

Os dados sintéticos foram geradas com a ferramenta BiBench (Biclustering Bench-
mark) (EREN, 2012), (EREN et al., 2013). Essa biblioteca possui diversas funcionalidades
para a avaliagdo de algoritmos de biclustering, permitindo a geragdo de dados sintéticos,
a avaliagdo por recuperacdo e relevancia, e caso queira o enriquecimento com dados
biolégicos, entre diversas outras funcionalidades relacionadas. Para este trabalho foram

utilizadas apenas as funcionalidades para gerar e avaliar dados sintéticos.
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Figura 3 — Mapa de calor que ilustram os dos dados sintéticos gerados

(a) C_100_100_1 (b) C_100_100_3 (c) SHFT_200_200_3

(d) SHET_200_200_60v  (e) SHFT_200_200_2
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6 Resultados e discussoes

Dando inicio a estratégia de explorar o desempenho algoritmo em dados sinté-
ticos progressivamente mais dificeis, o primeiro conjunto de dados utilizado foi uma
matriz quadrada de ordem 100 contendo apenas um bicluster do tipo constante de
tamanho 50 x 50. Para esse caso os parametros foram escolhidos empiricamente, tendo
n = 10 indicando que foram geradas 10 solugdes aleatérias, junto com os parametros do
Algoritmo Firefly v = 1 e a = 0.01, caracterizando assim a configuragdo A. Os resultados
da execugdo do método com esses parametros estdo apresentados na Figura 4. Ja na
primeira configuracdo o algoritmo indicou convergéncia para a fung¢do objetivo. Para
conferir a validade do resultado, o conjunto de biclusters encontrado entdo foi subme-
tido ao teste de recuperacdo e relevancia, os resultados estdo apresentados na Tabela 1, e
indica uma recuperagdo perfeita, com o valor mdximo de recuperagéo e relevancia. Vale
notar que no conjunto de dados ha apenas um bicluster, porém o algoritmo inicializado
com n = 10 ird retonar dez solugdes, e devido ao mecanismo de aproximacdo entre
particulas espera-se que muitas solugdes encontradas sejam redudantes. O calculo da

recuperacdo e relevancia ndo é prejudicado por redundancias.

Figura 4 — Gréfico de convergéncia da execugdo do método na matriz de dados sintéticos
de tamanho 100 x 100, contendo 1 bicluster de tamanho 50 x 50 com valores

constantes.
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Tabela 1 — Valores de Recuperacdo e Relevancia obtidos ao se executar o método na
matriz sintética de tamanho 100 x 100, com 1 bicluster embutido de tamanho
50 x 50 com valores constante.

Configuracdo Recuperagdo Relevancia
A 1 1

No préximo caso de teste buscou-se avaliar a capacidade do algoritmo para
encontrar multiplos biclusters. Foi entdo gerada uma nova matriz quadrada também
de ordem 100, porém com 3 biclusters embutidos. Como o teste anterior apresentou
resultados vélidos, a mesma configuracdo foi mantida como ponto de partida. A Fi-
gura 5 apresenta o grafico de convergéncia contendo todas as configurac¢des avaliadas.
Para este caso a configuracdo A também convergiu, porém ao submeter os biclusters
encontrados para validagdo, foram obtidos 30% de recuperagdo e 90% de relevancia. A
baixa recuperacdo indica que boa parte dos biclusters ndo foram encontrados, porém a
alta relevancia indica que o que foi encontrado estava préximo dos verdadeiros, essas

fragdes indicam que aproximadamente um dos biclusters foi encontrado.

Figura 5 — Gréfico de convergéncia da execugdo do método na matriz de dados sintéticos
de tamanho 100 x 100, com 3 biclusters de tamanho 33 x 33 com valores
constante.
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Na tentativa de identificar qual o motivo de tal resultado, foi verifica a aproxima-
¢do entre particulas. Foram calculados os coeficientes de Jaccard entre todas as particulas
par a par, resultando em uma matriz de ordem da quantidade de particulas, onde
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cada célula representa a fracdo de sobreposi¢do entre duas particulas. Naturalmente a
diagonal principal contém apenas valores 1, porem as demais apresentaram somente
valores entre 0,97 e 1, indicando uma extrema taxa de sobreposicdo entre as particulas.
Portanto foi constatado que todas as particulas convergiram para um mesmo bicluster,

ignorando os demais.

Para entdo tentar favorecer a busca por mais biclusters, foi definida uma nova
configuracdo B com o objetivo de aumentar a capacidade de exploragdo através dos
parametros v = 100 e n = 50. O aumento no nimero de vaga-lumes n ird fazer com que
mais solugdes iniciais sejam geradas e exploradas simultaneamente, enquanto que ~y
ird afetar o raio de efeito dos vaga-lumes. Com o resultado da convergéncia também
apresentado na Figura 5, apresenta que essa nova configuragdo ndo convergiu. A mesma
verificagdo de sobreposicdo de particulas foi feita, e apresentou valores de sobreposigdo
apenas entre 0.11 e 0.16, indicando ndo haver aproximagdo ou sobreposi¢do entre as

particulas.

A ndo convergéncia combinada com a ndo sobreposi¢do acusa que as particulas
estdo fazendo apenas movimentos aleatdrios, causados ou por um valor « elevado ou
por um -y muito elevado que prejudica a visibilidade das particulas. Como o mesmo
valor para parametro o obteve sucesso no caso anterior, foi suposto que o valor v
estivesse muito elevado. Portanto foi suposto que algum + ideal estaria entre 1 > <
100, e para novas configura¢oes foram geradas em busca de um valor adequado para

coeficiente de absorcao ~.

A busca por um valor v adequado foi realizada com uma estratégia similar
a busca binaria. Dado um intervalo inicial, neste caso [1, 100], o valor no meio desse
intervalo (50) é avaliado. Essa avaliacdo consiste executar o método com uma nova
configuracdo contendo o valor 7 em questdo, e verificar os biclusters desejados foram
encontrados ou ndo. Caso a configuracédo seja adequado a busca é finalizada e o valor
encontrado é o ideal, caso contrério, se a configuracdo com v = 50 ndo convergir, a
busca ird continuar no sub-intervalo [1, 50], ou caso essa configura¢do convirja porém
ainda nao seja o valor adequado, a busca ird continuar no sub-intervalo [50, 100]. O
mesmo procedimento serd repetido com o novo sub-intervalo e assim sucessivamente,

até que o valor adequado seja encontrado ou a busca seja interrompida.

Também com a convergéncia apresentadas Figura 5, a busca foi realizada da con-
tiguracdo C' até configuracdo H onde foi interrompida. As validagdes por recuperagao e
relevancia estdo apresentado na Tabela 2. A busca foi interrompida pois os resultados
obtidos apresentaram apenas os mesmos comportamentos detectados até entdo: ou
todas as particulas convergiam para um mesmo lugar, ou sequer convergiam, sem
qualquer indicativo que um + ideal fosse encontrado. Outro motivo para interrupgao

é que o valor v caso fosse encontrado s6 seria adequado para esse caso de teste, ndo
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havendo garantia de convergéncia para outros conjuntos de dados ou outros valores
para os parametros. Sendo assim, o prospecto de buscar um valor 7 para cada caso

torna essa abordagem em geral pouco atraente.

Tabela 2 — Valores de recuperagéo e relevancia obtidos com cada configuragdo executada
na matriz de dados sintéticos de tamanho 100 x 100, com 3 biclusters de
tamanho 33 x 33 com valores constante.

Configuracdo Recuperagdo Relevancia

A 28% 82%
B 33% 100%
C 12% 10%
D 13% 10%
E 33% 100%
F 12% 10%
G 12% 10%
H 31% 94%

Foi entdo proposta uma nova abordagem, ao invés de inicializar um tnico
enxame para buscar multiplos biclusters simultaneamente, os biclusters serdo buscados
um por vez. Primeiro foi verificado se o algoritmo, sem alteracdes, é capaz de encontrar
biclusters diferentes apenas com variag¢des no conjunto de solugdes iniciais. Para isso foi
retomada a configuragdo inicial, n = 10, 7 = 1, e 0 método foi entdo executado 10 vezes
consecutivas, no qual foram geradas solugdes aleatérias diferentes para cada execugéo.
Com os resultados de cada execugdo foi verificado qual bicluster verdadeiro o algoritmo
encontrou. O sumadrio dos resultados estdo apresentados na Figura 6. O bicluster 51
foi encontrado duas vezes, B2 também duas vezes, e B3 seis vezes. Para compor o
resultado final, foi coletado a melhor particula de cada execu¢do e combinado em um
tinico resultado composto por dez biclusters, com esse conjunto de biclusters foi feito
o teste de recuperacdo e relevancia, e mais mostrou-se satisfatério, obtendo 100% de

recuperacdo e 99% de relevancia.

Figura 6 — Sumadrio dos resultados encontrados na matriz de dados sintéticos de tama-
nho 100 x 100, com 3 biclusters de tamanho 33 x 33 com valores constantes.
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(a) Biclusters encontrados (b) Recuperacéo e Relevancia
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Para o préximo teste, também foi aumentada a complexidade dos dados, dessa
vez foi gerada uma matriz quadrada de ordem 200, com 3 biclusters embutidos com
o padrdo de deslocamento. A mesma configuracdo de parametros foi mantida como
ponto de partida. O gréfico de convergéncia estd apresentado na Figura 7. Analisando
o grafico, a configuracdo A apresentou tendéncia de convergéncia, porém ao chegar
proximo do valor ideal a solugdo ndo se manteve estdvel, caracterizado pelas oscilagdes
no valor da fung¢do objetivo. Em prol da exploracdo o algoritmo ird aceitar solugdes
piores, porém foi notado uma perda significativa e recorrente na qualidade da solugéo, e
desse comportamento foi suposto que essas oscila¢cdes ocorreram devido ao parametro
a = 0.01 estar elevado. Portanto foi proposta uma nova configuragdo B mantendo
os demais parametros porém com a = 0.005, e essa por sua vez convergiu. Como
consequeéncia da reducédo de «, o algoritmo demorou um pouco mais a convergir, visto
que as solugdes serdo mais conservadas. A conservagdo da solucdo estd mais clara entre
as iteragdes 850 e 1000, onde se apresenta uma reta, ilustrando que ndo houve melhoria

na solugéo.

Figura 7 — Gréfico de convergéncia da execugdo do método na matriz de dados sintéticos
de tamanho 200 x 200, com 3 biclusters de tamanho 66 x 66 com padrdo de

deslocamento.
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Similar ao caso anterior, a convergéncia ocorreu apenas para um bicluster, para
encontrar os trés biclusters presentes nos dados foi entdo utilizada a mesma estratégia
do caso de testes anterior. O sumadrio dos biclusters encontrados e da valida¢do por

recuperacdo e relevancia estdo apresentados na Figura 8. O bicluster B3 foi encontrado
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Figura 8 — Sumadrio dos resultados encontrados na matriz de dados sintéticos de tama-
nho 200 x 200, com 3 biclusters de tamanho 66 x 66 com padrdo de desloca-
mento.

Bicluster Rec 0.99
B1
5 B2
B3 Rel 0.97
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
(a) Biclusters encontrados (b) Recuperagdo e Relevancia

com maior frequéncia que os demais, e a recuperacao perfeita (100%) e relevancia quase
perfeita (99%). Esse resultado atesta a capacidade do método de encontrar biclusters do
tipo deslocamento.

No préximo caso de testes, foi avaliado a capacidade para encontrar biclusters
com sobreposicdo. Para esta avaliacdo foi gerada uma matriz quadrada de ordem 200,
contendo 6 biclusters de tamanho 40 x 40 seguindo o padrdo de deslocamento e com
sobreposi¢do. Quatro dos seis biclusters fazem sobreposi¢do com outros dois biclusters
vizinhos, enquanto que dois biclusters apresentados na extremidades fazem sobreposi-
¢do com apenas um. O gréfico de convergéncia estd representado na Figura 9. Como a
primeira configuracdo apresentou convergeéncia, foi feita a validagdo dos resultados. O
sumadrio da validacdo esta apresentando na Figura 10. Para este foi realizado o mesmo
procedimento dos testes anteriores, porém como o ntimero de biclusters é maior, foram
realizadas 20 execugdes ao invés de 10. O sumério dos biclusters encontrado apresenta
um resultado interessante, onde dois biclusters ndo foram encontrados, e justamente os

localizados nas extremidades. Também foi dado preferéncia para o bicluster B4.

Para verificar, foi gerado mais um conjunto de dados, uma matriz quadrada de
ordem 200, dessa vez contendo apenas 2 biclusters, um bicluster B1 de tamanho 505 x 50
e outro bicluster B2 de tamanho 75 x 75, ambos seguindo um padrado de deslocamento.
Com essa configuracao, é esperado que o bicluster B2 seja encontrado mais vezes. Como
B2 é maior, havera maior probabilidade de que durante as iteragdes iniciais do enxame
o encontre. Levando em consideragdo a fungdo objetivo, os biclusters B1 e B2 seguem
um padrao perfeito de deslocamento, porém o B2 é maior que 51 e o volume é um dos
critérios de qualidade, portanto B2 serd considerado mais atraente pela fungao objetivo.
Os valores da fungdo objetivo para os biclusters sdo: f(B1) = 0.04e f(B2) = 0.026,

Continuando com a mesma configuracdo o método foi executado. A conver-

géncia apresentada na Figura 11 apresentou comportamento normal. Ja o sumaério dos
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Figura 9 — Gréfico de convergéncia da execugdo do método na matriz de dados sintéticos
de tamanho 200 x 200, com 6 biclusters com sobreposigado
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Figura 10 — Sumaério dos resultados encontrados na matriz de dados sintéticos de tama-
nho 200 x 200, com 6 biclusters com sobreposi¢ao
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biclusters encontrados (Figura 12) mostrou que apenas o bicluster mais atraente (52) foi

encontrado.

Os resultados dos ultimos dois casos testes atestam uma falha no método, onde
alguns biclusters ndo sdo encontrados, ou pela estratégia de inicializacdo que ird natural-
mente favorecer alguns biclusters, ou pelo viés a favor de biclusters de maior qualidade.
Se supde que essa falha pode ser corrigida pela ado¢do do mecanismo de penalidade
presente na métrica proposta por Divina e Aguilar-Ruiz (2006). Como foi descrito na
seccdo de modelagem, a fungdo objetivo utilizada neste trabalho se baseia na métrica
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Figura 11 — Grafico de convergéncia da execu¢do do método na matriz de dados sinté-

ticos de tamanho 200 x 200, com 2 biclusters B1 e B2 seguindo padrdo de
deslocamento, B1 de tamanho 50 x 50 e B2 de tamanho 75 x 75.
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Figura 12 — Sumaério dos resultados encontrados na matriz de dados sintéticos de tama-

nho 200 x 200, com 2 biclusters Bl e B2 seguindo padrdo de deslocamento,
B1 de tamanho 50 x 50 e B2 de tamanho 75 x 75.
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citada, porém com alguns ajustes, como a remogado de termos julgados desnecessarios.

A expressdo referente a penalidade foi dada como desnecessaria pois se esperava que o

método proposto encontrasse multiplos biclusters simultaneamente, através da divisdo

do enxame inicial em multiplos sub-enxames. Porém como ilustrado no segundo caso

de testes, tal dindmica deveria ocorrer com um valor adequado para o coeficiente de

absorcdo v, porém o mesmo ndo foi encontrado, e todas as particulas convergiram

para um mesmo ponto, encontrando apenas um bicluster. Portanto com a estratégia de
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encontrar um bicluster por vez, é necessario haver algum mecanismo que permita que

outros biclusters sejam encontrados.

6.1 Expressdo de penalidade

Como sugestdo de solucdo, pode-se aderir o mecanismo de penalidade de Divina
e Aguilar-Ruiz (2006), que atribui pesos as células da matriz com base nos biclusters
ja encontrados. Suponha um conjunto de biclusters encontrados 12 e uma célula b;;,
quanto mais biclusters em R possuirem b;;, maior serd o peso atrelado a b;;. O método
de Divina e Aguilar-Ruiz (2006) retorna apenas um ou nenhum bicluster por execugdo,
portanto inicialmente o conjunto 12 é vazio e todos os pesos sdo 0, entdo a cada execugdo
é adicionado um bicluster (ou nenhum caso ndo encontre) ao conjunto R e os pesos sdo
atualizados. Em cada execugdo do método deste trabalho sao encontrados n (ntimero
de vaga-lumes) biclusters redundantes, portanto para aproveitar o mecanismo de penali-
dade da maneira que foi proposto, apenas o melhor dos biclusters redundantes devera

ser incluido no conjunto de resultados R.

Para calcular os pesos de cada célula b, taisque ! = {1,2, ..., |L|} ec = {1,2,...,|C|},
primeiro sdo contadas as ocorréncias de determinada célula b;. no conjunto de resultados
R = By, By, ..., B,,. Para isso é calculada a cobertura da célula em questdo, a cobertura
é o conjunto dos biclusters em R que a possuam, representada por Cob(l, c). Note que
aqui hd uma distingdo entre a célula b;. e o valor contido na mesma, portanto C'ob(l, c)
considera as ocorréncias da célula ndo do valor. Com a contagem das ocorréncias dos
elementos, o cdlculo dos peso é dado por:

Zl‘i‘l Zﬁll g 10007
wy(l,c) = —|Cobi0)] : (30)

Essa expressdo do peso é inspirada em uma expressdo de peso para operadores de
selecdo de individuos em algoritmos genéticos e evolutivos (DIVINA; MARCHIORI,
2005).

Com os pesos das células da matriz, a penalidade entdo serd parte da funcdo
objetivo, sendo calculada como o somatdrio dos pesos das células contidas no bicluster,
dada por:

1l 1]

DD wlig). (31)

i=1 j=1

Portanto a fungdo objetiva sugerida para superar tal falha é:

1l 1]

f(B) = %%B) + wv(wl’;j| + wC%) + Z pr(i,j) (32)

i=1 j=1
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Para ilustrar o uso da expressao, considere o exemplo apresentado na Tabela 3.
Nesse exemplo se considera que trés biclusters foram encontrados: B1, B2, B3. Considere
uma matriz hipotética de tamanho 5 x5 tal que i € {1,2,...5}, j € {1,2,...5}. Logo abaixo
serdo apresentadas duas matrizes: C e W, a matriz C apresenta o C'ob(i, j) de cada célula

da matriz original, e a W contém o peso calculado para cada célula:

{B1,B2, B3} {B1l} {B2} {B3} (B3}

{B1} By 4 {1 0
¢=1| {B1,B2} {B1} {B2} {} {} |,
{B3} { { (B3} (B3}
{B3} {4 (B3} {B3}

(287,93 38,97 3897 38,97 38,97]
3897 3897 0 0 0
W = [10592 38,97 3897 0 0
3897 0 0 3897 3897
13897 0 0 3897 3897]

' (33)

Nesse exemplo, caso o bicluster B2 fosse avaliado durante a busca, seria adi-
cionado ao valor final da funcdo objetivo o peso das células presentes, neste caso
wy(by1) = 287,93, w,(b13) = 38,97, w,(bs3) = 105,92, w,(bs3) = 38, 97, totalizando 471,79
de penalidade. Esse valor adicionado a fungdo objetivo ird criar um viés em favor de

biclusters com menos elementos que ja foram encontrados.

Tabela 3 — Exemplo de biclusters encontrados em uma busca hipotética, no formato para
se calcular os pesos

Bicluster Linhas Colunas Células
Bl I= {172’3} J = {172} {b117b127b2176227b317b32}
B2 I= {173} J = {173} {611751375317533}

B3 I = {174;5} J = {174; 5} {bllybl47b157b417b447b4576517b547b55}
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7 Conclusoes

A grande contribuigdo deste trabalho é a descri¢do do método do Algoritmo
Firefly para biclustering através de uma abordagem de otimizagdo combinatorial. A
abordagem utilizada mostrou-se vidvel, uma vez que encontrou resultados bons, bem

proximos do resultado ideal, em trés dos cinco casos de teste.

As causas da falha puderam ser identificadas nos outros dois casos teste gragas
ao uso de dados sintéticos, caso o método fosse executado em dados reais, ndo haveriam
pontos de referéncia a qual comparar os resultados. Nesses casos os resultados obtidos
estavam incompletos, devido ao método dar preferéncia para alguns biclusters com
base no tamanho, qualidade e localizagdo. Foi proposto como solugao incorporar um

mecanismo de penalidade para biclusters ja encontrados.

Um resultado inesperado foi que a dindmica de subdivisdo de enxames do
Algoritmo Firefly ndo mostrou-se presente, fazendo com que todas as particulas con-
vergissem para um mesmo bicluster. Essa era uma das caracteristicas desejdveis, visto
que biclustering trata-se de um problema multimodal. Com a auséncia dessa dinamica,
os biclusters tiveram que ser buscados individualmente, sendo realizadas multiplas
buscas com diferentes solugdes iniciais. O método desenvolvido, sem alteracdes em
sua formulagdo, foi capaz de encontrar biclusters diferentes apenas com variagdes nas
solugdes iniciais. Se supde que tal dinamica ndo ocorreu devido ao calculo de distancia

utilizado.

O método proposto foi desenvolvido utilizando as técnicas consideradas mais ba-
sicas e fundamentais apresentadas na literatura, consequentemente diversas melhorias
podem ser feitas. Uma delas é em relacdo a medida de qualidade, o MSR foi utilizado
mesmo com suas limitagdes em encontrar biclusters seguindo padrdes de escala. Da
forma que é estruturado, a fung¢do objetivo pode ser atualizada sem ser necessario fazer

alteracdes nos procedimentos do método.

Outro resultado interessante é que o método funcionou bem mesmo com a
inicializacdo totalmente aleatéria, diferente de relatos encontrados na literatura que
apontam essa estratégia de inicializa¢do ndo leva a bons resultados. Mitra e Banka (2006)
reportaram que o seu método s6 foi capaz de encontrar bons resultados caso fosse feita
uma busca local nas solugdes aleatérias, e Divina e Aguilar-Ruiz (2006) que teve que

inicializar biclusters aleatérios porém de tamanho um.

Nos resultados obtidos foi constado que o método desenvolvido neste traba-
lho ndo é prejudicado em relagdo as solugdes iniciais. Isso possibilita que diferentes
estratégias de inicializagdo sejam empregadas, como uma inicializacdo menos aleatéria



Capitulo 7. Conclusoes 40

porém melhor distribuida no espago de busca, ou até a inicializacdo com resultados

encontrados por outros métodos.

Por fim o método desenvolvido ndo é uma tentativa de desenvolver um método
de biclustering superior aos demais, mas sim uma forma de explorar os fundamentos do
Algoritmo Firefly para biclustering de dados de expressdo. As técnicas aqui empregadas
podem ser utilizadas por futuros pesquisadores, para implementar suas proprisa ver-
sdes de bicluster com o Algoritmo Firefly, ou desenvolver métodos hibridos com outras

heuristicas promissoras.
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