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Resumo

O processo de aquisicao de dados estd sujeito a muitas fontes de incerteza e inconsisténcia. Essas
incertezas podem fazer com que os dados se tornem ruidosos ou impedir a aquisicdo dos mesmos,
gerando o problema de dados faltantes. A maioria das ferramentas utilizadas para tratar tais proble-
mas age de forma global em relacdo as informagdes da base de dados e ignora o efeito que o ruido
pode ter na andlise desses. Esta tese tem como objetivo explorar as propriedades do processo de bi-
clusterizagdo, que faz uma andlise local dos dados, criando multiplos modelos de imputagdo de dados
que buscam minimizar o erro de predicdo dos valores faltantes na base de dados. Primeiramente, é
proposto um novo algoritmo de biclusterizacdo com um melhor desempenho que outras abordagens
utilizadas atualmente, enfatizando a capacidade dos biclusters em gerar modelos com ruido reduzido.
Em seguida, € proposta uma formulagdo de otimizagdo quadrética para, utilizando os modelos locais
gerados pelo bicluster, imputar os valores faltantes na base de dados. Os resultados obtidos indicam
que a utilizac@o da biclusterizag@o ajuda a reduzir o erro de predi¢ao da imputacdo, além de fornecer
condi¢des favoraveis a uma andlise a posteriori das informacdes contidas nos dados.

Palavras-chave: biclusterizacdo, imputacdo de dados, aprendizado de maquina, dados faltantes,
dados ruidosos, meta-heuristicas.

Abstract

The data acquisition process is subject to many inconsistencies and uncertainties. These uncer-
tainties may produce noisy data or even provoke the absence of some of them, thus leading to the
missing data problem. Most procedures used to deal with such problem act in a global manner, re-
latively to the dataset, and ignore the noise effect on such analysis. The objective of this thesis is
to explore the properties of the so called biclustering method, which performs a local data analysis,
creating several imputation models for the dataset in order to minimize the prediction error estimating
missing values of the dataset. First, it is proposed a new biclustering algorithm with a better perfor-
mance than the one produced by other traditional approaches, with emphasis on the noise reduction
capability of the models generated by the biclusters. Next, it is proposed the formulation of a quadra-
tic optimization problem to impute the missing data by means of the local models engendered by a
set of biclusters. The obtained results show that the use of biclustering helps to reduce the prediction
error of data imputation, besides providing some interesting conditions for an a posteriori analysis of
the dataset.

Keywords: biclustering, data imputation, machine learning, missing data, noisy data.
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Capitulo 1

Introducao

A tarefa de andlise de dados pode ser interpretada como o estudo de técnicas para processamento
de dados provenientes de diversas fontes, com o objetivo de evidenciar informagdes pertinentes para
algum processo de tomada de decisdo. Ela pode receber nomes distintos, dependendo da drea de
aplicagdo, como, por exemplo, Mineragdo de Dados (Han & Kamber, 2006) e Andlise Exploratdria
de Dados (Hartwig & Dearing, 1979).

Com a massificagdo da aquisi¢cao de dados em vdrios setores, tornou-se possivel dispor de bases
de dados de grande porte, o que trouxe a necessidade da criac@o de técnicas especificamente voltadas
para o seu tratamento, dentre as quais se destacam: técnicas capazes de extrair da base apenas os
objetos e atributos relevantes para a andlise a ser feita e técnicas de andlise capazes de operar grande
quantidade de dados sem perda de desempenho.

Um desafio para essas técnicas estd na incerteza dos valores da base de dados a ser analisada.
Nesta tese, o contexto de incerteza se refere a exatidao e qualidade dos valores obtidos. Essa incerteza
pode ocorrer por diversos motivos, como imprecisao dos instrumentos de medi¢ao, incapacidade de
obtencdo de determinados valores e falha de processo. Dessa forma, duas situacdes podem ocorrer
conjuntamente na base de dados: obtenc¢do de valores ruidosos e auséncia de valores na base.

Ambas as situagdes podem ocasionar desvios na determinacao de grupos de objetos, bem como
erros maiores na predicao de novos valores, causados por valores inconsistentes (por conta do ruido)
ou por falta de informagdo (com a auséncia dos valores). Muitas técnicas de andlise de dados nao
levam em conta tais questdes, se valendo de processos separados que pré-processam a base de dados

de forma a minimizar o efeito do ruido e a auséncia dos dados, dentre os quais se destacam:

e processamento de sinais: para reduzir o ruido dos valores da base de tal forma que minimize

uma possivel interferéncia na andlise;

e selecao de atributos: para descartar os atributos da base que nao tenham significado prético
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para a tarefa a ser realizada e que possam degradar o resultado da anélise;

e aprendizado de maquina: para descobrir os possiveis motivos da auséncia de dados, ou a
origem do ruido, e realizar a imputacio (estimacdo, determinacdo) de valores ou auxiliar a

técnica de processamento de sinais.

Com isso, o pré-processamento dos dados, para que seja possivel realizar a anélise minimizando
a influéncia das incertezas, requer a escolha de pelo menos trés técnicas diferentes que realizem cada
uma das tarefas listadas e, também, a escolha da ordem em que essas tarefas serdo realizadas para

obter o melhor desempenho final.

Alternativamente, pode ser vantajoso o uso de uma tnica técnica que realize as trés tarefas simul-
taneamente, j4 levando em conta a possivel interferéncia de uma tarefa nas demais. Uma técnica que
possui essa propriedade é denominada biclusterizacdo (Hartigan, 1972). Essa técnica consiste em,
dentro de uma base de dados, encontrar subconjuntos de objetos e atributos da base de dados que re-
flitam relacdes significativas entre si. Dessa forma, a andlise dos dados € feita apenas em sub-regides
da base original, realizando o procedimento de eliminar atributos redundantes, ou de pouca relevan-
cia, de acordo com o conjunto de objetos que estd sendo avaliado no momento. Essa metodologia,
capaz de gerar modelos locais dos dados, se contrapde a clusterizacao, em que todos os objetos sdo
avaliados levando em consideracio todos os seus atributos. Embora essa sele¢do de atributos traga
uma maior flexibilidade na andlise dos dados, também traz uma maior complexidade computacional,
uma vez que deve-se ndo apenas encontrar grupos de objetos inter-relacionados, como também des-
cobrir em quais atributos essas relagdes se sustentam. Além disso, um mesmo objeto pode participar

de multiplos biclusters, com base em subconjuntos distintos de atributos.

Essa maior flexibilidade de andlise promovida pela biclusterizacdo também leva a possibilidade
de entender melhor certos aspectos da base de dados que estao associados a sub-regides de objetos e
atributos, como, por exemplo, um ruido de medi¢do que afeta somente alguns de muitos atributos, ou
entdo apenas certos tipos de objetos dentre os analisados. Outro exemplo seria determinar o motivo da
auséncia dos valores de certos atributos, que podem estar associados aos valores de outros atributos e

que ocorrem apenas em parte dos objetos.

Um dos tipos de bicluster dentre os que geralmente sdo estudados, o bicluster coerente (Cheng
& Church, 2000), define cada bicluster como um modelo capaz de atenuar a influéncia do ruido
associado a regido da base de dados a qual ele pertence, através da minimiza¢do de um residuo
quadratico. Essas caracteristicas da biclusteriza¢do se tornam interessantes no tratamento e andlise

de bases de dados com incertezas, seja na presenga de ruidos ou na auséncia de valores.
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1.1 Objetivos e resultados esperados
Os objetivos desta tese podem ser resumidos nos seguintes pontos:

e cstudar as propriedades das técnicas de biclusterizagdo para realizar as trés tarefas ja descritas

de pré-processamento de uma base de dados na presenca de incerteza em seus valores;
e introduzir um novo algoritmo de biclusterizac¢do, focando nessas trés tarefas;

e definir uma metodologia para utilizar as técnicas de biclusterizac@o para a tarefa de imputagdo

de dados faltantes.

Com o primeiro objetivo, é esperado aferir as propriedades desejadas que um bicluster deve pos-
suir para ser capaz de realizar ou auxiliar na realizacdo das tarefas de pré-processamento. Para isso,
foi criada uma base de dados artificial contendo incertezas, controladas experimentalmente, simu-
lando um evento real. Uma técnica de biclusterizacdo foi aplicada junto a essa base de dados e os
biclusters encontrados foram utilizados para avaliar tais propriedades.

O segundo objetivo torna-se necessario por causa da polariza¢ido dos estudos de biclusterizacao,
que se concentram, em grande parte, na aplicacao em anélise de dados de expressao génica (Agrawal
et al., 1998; Cheng & Church, 2000; Tang et al., 2001), fazendo com que parte desses algoritmos
tenham sido criados especificamente para essa unica aplicacdo e deixando de evidenciar algumas
propriedades desejdveis em um bicluster, que podem ser tteis para a andlise de dados incertos.

Em relagdo ao terceiro objetivo, é necessario que, uma vez obtido um conjunto de biclusters, seja
definido como esses biclusters podem ser utilizados para as diversas tarefas de andlise e correcao da
incerteza nos dados. Idealmente, essa metodologia deve ser genérica o suficiente para ser utilizada por

qualquer técnica de biclusterizacdo, sendo limitada apenas pela qualidade dos biclusters encontrados.

1.2 Contribuicoes

Seguindo esses objetivos, esta tese traz diversas contribuicdes, tanto na drea de biclusterizacao

como na drea de andlise de dados com incertezas. Dentre elas, as principais sao:

e criacdo de uma heuristica construtiva capaz de encontrar um bicluster dentro de uma base de
dados, respeitando a restricado de qualidade minima enquanto maximiza o tamanho desse bi-

cluster;

e utilizacdo de uma meta-heuristica bio-inspirada que é capaz de auxiliar e direcionar as escolhas

da heuristica acima citada, visando encontrar biclusters de melhor qualidade;
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e proposi¢do de uma meta-heuristica com o objetivo de coordenar as heuristicas citadas nos itens
anteriores, definindo um algoritmo de biclusterizagdao capaz de encontrar um conjunto de bi-
clusters que, além da otimizagdo dos objetivos ja citados, seja capaz de maximizar a regidao da

base de dados que é representada por esse conjunto;

e determinacdo de uma metodologia para a utilizagdo de técnicas de biclusterizacdo na tarefa
de imputacdo de dados, através da propriedade da biclusteriza¢do coerente em gerar modelos

livres de ruido;

e formulagdo do problema de imputacdo de dados, em um bicluster coerente com valores faltan-
tes, na forma de um problema de otimizagdo quadrética, em que cada valor faltante se torna

uma variavel a ser otimizada;

e obtencao de férmulas algébricas para calcular a derivada de cada uma das varidveis, levando a

uma férmula fechada necessdria para viabilizar a solu¢do do problema de otimizagao;

e prova matemadtica de que esse problema quadrditico tem solucdo unica e finita, contanto que

uma condig¢do seja satisfeita durante a obtenc¢ao do bicluster;

e resultados comparativos que mostram que o uso de biclusterizagdo traz beneficios na qualidade

da imputacdo, quando confrontado com outras técnicas, e na interpretabilidade dos dados.

1.3 Organizacao

A organizagdo da tese foi feita de forma a primeiramente introduzir os conceitos do problema de
dados faltantes, no Cap. 2. Em seguida, introduz-se e aprofunda-se o tema de biclusterizacdo de da-
dos, no Cap. 3. Define-se, no Cap. 4, um método de biclusterizacio capaz de maximizar a quantidade
e diversidade de modelos extraidos da base de dados. Neste mesmo capitulo, algumas propriedades
dos biclusters encontrados sdo avaliadas. Finalmente, no Cap. 5, é definido e demonstrado como rea-
lizar a imputacdo dos dados faltantes dentro dos biclusters encontrados, através da formulagdo de um
problema de otimizacao quadratica. A solu¢@o deste problema conduz aos melhores valores para im-
putacdo, no sentido de que esses sejam os mais proximos possiveis dos valores livres de ruido. Neste
mesmo capitulo, algumas propriedades obtidas por essa metodologia, e uteis para andlise posterior
dos dados, serdo apresentadas. Consideracoes finais referentes aos resultados obtidos e as possiveis
consequéncias futuras das contribuicdes desta tese serdo descritas no Cap. 6, concluindo a tese e

abrindo perspectivas para trabalhos futuros nessa linha de pesquisa.



Capitulo 2

O Problema dos dados faltantes

Na drea de pesquisa de mineracdo de dados e extragdo de conhecimento (Han & Kamber, 2006),
frequentemente supde-se que os dados recebidos e que serdo analisados estdo corretos e completos.
Mas isso costuma ser verdade apenas no caso de dados gerados artificialmente. Em bases de dados
reais, ¢ um fato comum a ocorréncia de falhas no processo de aquisicdo da informacdo. Essas falhas
podem ser de diferentes naturezas, como a aquisi¢cao incompleta de dados ou a presenca de ruido
no processo. Portanto, nessas situagdes, a qualidade da informac¢ado disponivel é reduzida por essa
imprecisdo dos dados, podendo comprometer os resultados da andlise.

Diversas aplicacdes demandam que esses dados sejam tratados para que se possa obter resulta-
dos coerentes, como em andlise estatisticas ou andlises de dados bioldgicos. Outras aplicacdes tém
como objetivo estimar os dados faltantes de uma base, como € o caso de sistemas de recomendagao
(Adomavicius & Tuzhilin, 2005), em que € preciso, por exemplo, estimar o grau de satisfacdo de um
cliente com determinado produto.

Em se tratando especificamente do problema da auséncia de dados, referido a partir daqui como
problema de dados faltantes (Longford, 2005), existem diversas causas possiveis para sua ocorréncia.
Exemplificando com a obten¢do de dados estatisticos para uma pesquisa de opinido, o entrevistado
pode se recusar a responder certas perguntas ou certas perguntas sao preenchidas condicionalmente
em relacdo as respostas anteriores; o entrevistador pode nio realizar determinada pergunta por desa-
tencao ou anotar de forma rasurada a resposta do entrevistado.

A auséncia de respostas prejudica a andlise dos dados estatisticos gerados, de modo que esses
dados faltantes ndo podem ser ignorados. Essa auséncia geralmente implica em um desequilibrio
nas propriedades estatisticas da amostra da populacdo realizada, causando um viés na média das
respostas. Nessa situagdo, € importante que a base de dados seja tratada de forma a manter essas
propriedades estatisticas as mais proximas possiveis de seus valores reais.

Outro exemplo pode ser obtido em prontudrios médicos contendo toda a relagdo de resultados

5



6 O Problema dos dados faltantes

de exames de determinado paciente. Dependendo dos sintomas do paciente, este participard de um
subconjunto de exames, mas dificilmente fard todos os exames possiveis. Armazenando os dados de
todos os pacientes de um hospital em uma base de dados, levard fatalmente a muitos dados faltantes
que, em alguma andlise, poderdo dificultar a obtencdo de resultados ou ocasionar desvios nesses

resultados.

Diversos problemas de classificagdo também sofrem frequentemente com dados faltantes. Consi-
dere, como exemplo, o problema padrdo de classificar um determinado conjunto de objetos levando
em conta um conjunto de atributos. Esses atributos podem ser comparados com uma base de dados
de objetos pré-classificados de forma a encontrar o objeto que mais se assemelha aquele analisado,

levando entdo a classificagao do objeto desconhecido.

Porém, quando alguns desses atributos estdo ausentes, o célculo utilizado para verificar a seme-
lhanca entre objetos ndo levaria em conta tais atributos. Supondo que dois grupos distintos, dos
possiveis grupos de classificagao, possuam forte semelhanga dentro do subconjunto de atributos nao-
ausentes no objeto, o que diferenciaria um objeto do outro sdo justamente os atributos que se en-
contram ausentes no objeto a ser classificado. Nessa situagdo, o método aplicado poderia classificar
erroneamente objetos desses dois grupos. Para evitar isso, € necessdrio obter valores coerentes para

tais objetos e que sejam os mais préximos possiveis dos valores reais.

Um problema mais pratico na area de aprendizado de maquina € o denominado Sistemas de Reco-
mendagdo (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). Uma versdo desse problema é: dada uma base de dados
de histérico de consumo de produtos por uma lista de clientes e, em alguns casos, notas atribuidas aos
produtos por esses clientes, o objetivo € gerar uma lista personalizada de recomendag¢des de produtos

para cada cliente, maximizando o acerto dessas recomendacoes.

Na sua forma mais bésica, a base de dados desse sistema provém de duas fontes distintas: o ato
de compra de um produto por um cliente e a avalia¢io de um produto por um cliente. E ficil observar
que o principal motivo para a auséncia de dados na primeira fonte de informacao € a de que o cliente
ndo consumiu ainda determinado produto ou consumiu de outro fornecedor. Ja no que se refere a

segunda fonte, somam-se a esses motivos os citados anteriormente em pesquisa de opinido.

O processo de recomendacdo € comumente tratado como um problema de classificacdo, ou seja,
classificar e agrupar clientes similares, ou classificar e agrupar itens similares aos ja consumidos por
determinado cliente, para gerar as recomendagdes. Nesse caso, conforme mencionado anteriormente,
a solucdo seria predizer os valores mais proximos aos valores que seriam atribuidos pelo préprio
cliente. Porém, uma outra forma de desenvolver a recomendacdo € analisando e classificando o

motivo de um determinado valor estar faltando na base de dados.

Para facilitar o entendimento, pode-se simplificar o problema levando em conta apenas dois moti-

vos para um produto nao ter sido consumido por determinado cliente: ele ainda ndo tem conhecimento
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do produto ou ele conhece o produto e simplesmente nao quer consumir. Identificar o motivo da au-
séncia de cada um desses valores ajuda a filtrar apenas os produtos que devem participar do processo
de classificacdo para recomendac¢do. Isso pode levar a uma maior precisdo, uma vez que 0 nimero
de valores faltantes analisados pode ser reduzido. Uma forma de ser feito € procurar um padrao de
comportamento, dentro da base de dados, que esteja relacionado com a auséncia de determinados
valores.

De acordo com as aplicagdes e a quantidade de valores faltantes na base de dados, diferentes

métodos, com qualidades distintas, podem ser utilizados (McKnight et al., 2007):

(i) os valores faltantes podem ser ignorados quando correspondem a uma porcentagem muito pe-
quena dos dados, ou quando a quantidade de dados € suficientemente grande para descartar os

objetos contendo dados faltantes, sem perder as propriedades estatisticas.

(i1) os valores faltantes podem ser substituidos pelo valor médio do atributo correspondente, quando
€ importante ter alguma informagao sobre o valor, mesmo que nio seja muito precisa, e se esses

valores faltantes correspondem a apenas uma pequena parcela da base de dados.

(ii1) quando a informacdo faltante é realmente necessdria ou a quantidade de dados ausentes repre-
senta uma alta porcentagem da base de dados, técnicas de aprendizado de mdquina podem ser

utilizadas para predizer e imputar esses valores.

Imputacdo de dados é o termo utilizado para a estimacdo e atribuicdo de um dado faltante, de
forma que cause o menor impacto possivel nas propriedades estatisticas reais da base de dados (Long-
ford, 2005). Dada essa defini¢do, quando os dados faltantes sd@o causados por eventos conhecidos e
que podem ser previstos, as técnicas de imputacdo empregadas sdo baseadas na estimacdo de proba-
bilidade — em inglés, likelihood estimation (Little & Rubin, 2002).

O restante deste capitulo abordard com maior profundidade a teoria de dados faltantes, iniciando
na terminologia geralmente utilizada (Longford, 2005; Donders et al., 2006; Graham, 2009) e, em
seguida, focando nas causas mais comuns e sua classificacdo. Finalmente, as abordagens estatisticas
de imputacdo serdo apresentadas para cada uma das formas de dados faltantes, assim como técnicas

alternativas provenientes da drea de aprendizado de maquina.

2.1 Procedéncia dos dados

A necessidade de obten¢do de dados vem com o proposito de ampliar o conhecimento disponivel
acerca de uma populacdo de objetos. Populacdo € toda uma cole¢ao bem definida de unidades, ou ob-

jetos, que possam ser determinados de forma inequivoca e sem ambiguidade. Por exemplo, pode-se
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definir a populagao de todos os seres vivos do planeta Terra, ou ser mais especifico como a populacdo
de todos os brasileiros homens com idade entre 18 e 25 anos. Note que, para determinar se um objeto
pertence ou nao a uma determinada populagdo, sem ambiguidade, € necessdrio que ele contenha atri-
butos que o caracterize. No segundo exemplo, os atributos poderiam ser sexo, idade e nacionalidade.
Além dos atributos, geralmente os dados obtidos da populacao vém com varidveis adicionais que sao
de interesse do estudo que se pretende realizar. Um exemplo para a populacdo de brasileiros homens

com idade entre 18 e 25 anos seria o valor do salario recebido atualmente.

Formas comuns de inferéncia em tarefas de andlise estatistica sdo cdlculos como a média de
determinado valor de subconjuntos da populacdo, correlacio entre os objetos da populagdo ou a dis-
tribui¢do desses dados. No exemplo anterior, pode ser interessante ter conhecimento da média salarial
da populagdo, ou entdo identificar um perfil para os objetos da populacdo que t€m um saldrio acima
da média, visando apontar fatores que contribua para a ocorréncia de saldrios acima da média. Po-
rém, para ser possivel uma boa qualidade no processo de inferéncia, € necessario que a base de dados
contenha uma grande quantidade de amostras da populacdo dos objetos, o que frequentemente € in-
vidvel. Para citar alguns exemplos, um sensor de monitoramento adquire os dados com um intervalo
de tempo entre uma leitura e outra; dados obtidos em sistemas de recomendacdo dependem da intera-
¢do com o usudrio; o processo de entrevista de uma populacdo completa pode demandar mais tempo

e dinheiro do que o disponivel etc..

Dessa forma, o processo de inferéncia € feito apenas em uma amostra da populacdo, isto é, um
subconjunto de objetos da populacdo original que retém propriedades de sua distribuicdo original.
Seguindo o exemplo, a distribui¢do original da populagdo pode ser 20% de pessoas com saldrio alto
e 80% com saldrio médio ou baixo. Portanto, a amostra deverd manter essa mesma propor¢do. O
processo de criacdo da amostra é determinado pelo design de amostra (), que define a probabilidade

de um objeto pertencer ou ndo a amostra.

Em uma populacdo de tamanho N, objetos sdo retirados aleatoriamente dessa populacdo e, de
acordo com o design de amostra m, é sorteado se eles participardo da amostra ou ndo. Esse proce-
dimento € efetuado até que se obtenham n objetos amostrados. Uma forma de avaliar se o design
de amostra criado € adequado seria a utilizacdo do erro das quantidades estatisticas geradas por ela.
Uma quantidade estatistica é alguma informacao estatistica aplicada a amostra como, por exemplo,
a média de uma varidvel da amostra. Analogamente, quantidade da populagdo é alguma informacgdo

estatistica aplicada a populagdo inteira.

Vamos tomar a média da populacdo (1) como exemplo, e a média amostral . O objetivo da

criacdo do design de amostra ¢ minimizar a seguinte equagao:

I —pl . (2.1)
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Porém, como a gera¢do da amostra é um processo estocastico, cada amostra pode obter um valor
diferente para a Eq. 2.1. Portanto, uma forma de verificar a qualidade do design de amostra 7 € a

partir de:

1S )
;gﬁgwrm, (2.2)

que nada mais é que a média do erro quadrético de infinitas amostras utilizando o design . Obvia-
mente € impossivel executar esse processo infinitamente. Porém, pode-se determinar um valor alto
de H para aumentar a precis@o da medi¢cdao do erro quadratico. Podemos definir também o viés do

estimador como sendo a tendéncia da amostra estar fora da média, dado pela seguinte equacao:

1 H
B@m=ﬁ2m—u (2.3)

h=1

Essas duas equacdes sdo importantes para definir o objetivo de um design de amostra: minimizar
o erro quadratico em relagdo a média e aproximar de zero o viés dessa amostra.

Juntamente com o problema de definir uma amostra que melhor represente a populagdo ocorre
o problema da auséncia de dados ao realizar tal amostragem dos dados. Isso torna os objetivos
descritos acima ainda mais dificeis de serem mensurados através das equacdes 2.2 e 2.3. Dentro
das n amostragens da populacdo, € possivel obter tanto objetos completos como objetos incompletos
(parcialmente ausentes) ou até mesmo objetos nulos (vazios). A incompletude dos dados pode ocorrer
tanto durante o processo de amostragem ou ser inerente a populacdo de onde a amostra foi retirada.

De qualquer forma, a teoria de amostragem apresentada serve para avaliar a melhor estimativa
para esses valores de forma a maximizar a coeréncia nas quantidades estatisticas da base de dados.
Isso define o problema dos dados faltantes: busca-se por um motivo para entdo fazer o processo de

imputacdo de forma pertinente.

2.1.1 Presenca de dados ruidosos

Um problema similar ao dos dados faltantes € a aquisi¢cdo de dados ruidosos, ou seja, dados
com valores alterados. Essa situacdo se assemelha a falta de dados pelo simples fato de que ela
também modifica os parametros estatisticos da base de dados, podendo levar a problemas na anélise
ou classificacdo. Apesar da semelhanca, esse problema € ainda mais complicado, pois ndo existe
informacdo alguma de quais valores estio errados e da magnitude desse erro.

A existéncia de dados ruidosos pode ser atribuida a diversos fatores, como imprecisdo de sensores
ou aparelhos de medi¢do ou falha de comunicacdo entre entrevistador e candidato em uma pesquisa

de opinido. No caso de sistemas de recomendacdo, por exemplo, um cliente pode atribuir notas
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diferentes a um mesmo produto se questionado em diferentes ocasioes.

2.2 Classificacao dos dados faltantes

Conforme dito anteriormente, o problema de dados faltantes ocorre quando uma amostragem da
populacdo vem de forma incompleta. Apesar de essa auséncia de dados geralmente ocorrer de forma
aleatdria, em alguns casos € possivel, e pertinente, determinar os fatores que a ocasionaram, ou seja,
a distribui¢do da probabilidade de auséncia de um atributo. Essa determinac¢do é importante para
que a tarefa de tratamento dos dados, e possivelmente a imputacdo, se tornem mais precisas diante do
conhecimento que deve ser extraido. A notacdo (R|X™) representa a distribui¢do aleatdria das varidveis
de tal forma que R se refere a distribui¢do dos valores obtidos e X* ao conjunto de objetos da base.
Define-se como X o conjunto de dados completos (com todos os valores em suas varidveis), € Xyq;
o conjunto de objetos faltantes, ou seja, a amostra de dados obtida contendo alguns objetos nulos ou
incompletos. Seguindo essa notacao, adotada na literatura de dados faltantes, € possivel classificar um
problema de dados faltantes segundo os motivos, ou mecanismos, da auséncia dos dados (Longford,
2005; Donders et al., 2006; Graham, 2009).

O caso mais simples é denominado MCAR, do inglés Missing Completely at Random, e ocorre
quando a causa da auséncia dos dados é completamente aleatdria, ou seja, independente de qualquer

evento. Esse motivo pode ser representado por:

(RIX") ~ (R), 2.4)

ou seja, a ocorréncia de valores na base de dados ndo depende dos valores (ausentes ou ndo) dessa
propria base. Por ser a causa mais simples, dada a auséncia de fatores especificos que a produzem,
frequentemente assume-se que o problema estudado é desse tipo para facilitar a obten¢do de uma
solugdo.

Um exemplo dessa situacao ocorre quando uma pesquisa de opinido ¢ feita aleatoriamente com um
grupo de pessoas, sem levar em conta qualquer tendéncia, e uma porcentagem dessas ndo respondem
a pesquisa ou respondem apenas parcialmente. Nesse caso especifico, bastaria descartar esses dados
incompletos ou refazer parte da pesquisa para completar os dados, supondo que a porcentagem de
auséncia aleatdria € baixa.

Outro tipo de auséncia de dados € denominado MAR, do inglés Missing at Random, que, apesar da
nomenclatura levar a crer que € um caso similar ao MCAR, corresponde a dados que estdo ausentes
por causa de determinados valores em outros atributos. Ou seja, a probabilidade de um certo valor

estar ausente € funcao dos valores ja atribuidos as varidveis completas:
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(RIX™) ~ (RIX). (2.5)

Esse caso € provavelmente o mais estudado em andlises estatisticas, por capturar boa parcela da
auséncia de dados nessa drea (Longford, 2005). Além disso, ele serve como simplificacdo de outro
motivo de auséncia de dados, o ndo-aleatdrio, que serd explicado a seguir.

Um exemplo desse caso ocorre quando um médico estd fazendo uma série de exames em um
paciente, visando chegar a algum diagndstico. Alguns dos exames devem ser feitos apenas se outros
exames tiverem resultados positivos. E possivel perceber que a auséncia dos dados nesse caso (falta
de resultados de certos exames) ndo € aleatdria. Isso geralmente torna a situacdo mais complicada,
uma vez que ndo € possivel readquirir ou descartar os dados faltantes, pois eles fazem parte de um
grupo com certa caracteristica que deve ser levada em conta na andlise dos dados.

Finalmente, o dltimo tipo de dados faltantes € chamado de NMAR, do inglés Not Missing at
Random, e se refere aos dados que estdo ausentes por conta de seus proprios valores. Em outras

palavras, a probabilidade de um valor estar ausente € igual a distribui¢io de seu proprio valor:

(RIX™) ~ (RIX panr)- (2.6)

Para exemplificar e melhorar o entendimento, em uma pesquisa de opinido, ao ser perguntada
sobre sua renda familiar mensal, uma pessoa que tem um alto valor de rendimento pode se recusar a
responder por questdes de privacidade e seguranca. O fato do valor desse atributo ser alto influenciou
na decisdo da pessoa ndo fornecer esse dado. Essa situacdo tende a ser mais complicada por ndo ser
trivial determinar o motivo dessa auséncia, uma vez que a explicacao estd contida no proprio valor
ausente, tornando o processo de imputacdo mais trabalhoso. Algumas abordagens tentam transformar
uma base com dados faltantes do tipo NMAR em uma base do tipo MAR, através de técnicas de
aprendizado de mdquina, para entdo realizar a imputacdo dos valores faltantes (Molenberghs et al.,
2008).

A préxima secdo introduzird os métodos mais usuais de imputagdo de dados para essas situagdes,

também levando em conta a aplicacdo que motiva essa imputacao.

2.3 Meétodos para lidar com dados faltantes

A escolha do método a ser empregado para lidar com a auséncia de valores em uma base de
dados € influenciada pela caracteristica do problema e pela causa dos dados faltantes. A forma mais
simples de resolver esse problema € eliminando todos os objetos da base que tenham informacgdes

incompletas ou nenhuma informacdo. Isso € possivel nas situacdes em que a base contém muitos
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objetos e a eliminagao desses objetos nao influencia a distribui¢ao dos dados. No caso de problemas
em que a populacdo de objetos segue uma distribuicdo conhecida a priori, é possivel remover os
dados incompletos juntamente com outros dados completos, de forma a manter as propriedades da
amostra. Isso é admissivel desde que a quantidade de dados restantes ndo aumente o erro estatistico

de forma significativa.

Quando a quantidade de dados nao € suficiente para simplesmente eliminar os objetos incom-
pletos, pode-se substitui-los por dados completos de mesma caracteristica pertencentes a amostra,
mantendo a proporg¢ao estatistica estabelecida. A implicacdo dessa abordagem é um aumento no erro
por utilizar dados redundantes. Mas, dependendo da aplicacdo, esse aumento pode ser aceitavel, dada

a simplicidade do método.

Note que os dois métodos mencionados tém um melhor funcionamento nas situacdes em que 0s
dados faltantes sdo do tipo MCAR, pois, como a auséncia dos dados ocorre de forma aleatdria, as
perdas de informac@o em cada atributo sdo reduzidas. Quando temos a situa¢do de dados faltantes
do tipo MAR, € necessdrio um cuidado maior, pois aqui hd uma tendéncia de ocorréncia da auséncia
em um atributo especifico, reduzindo a informacao existente para determinada faixa de valores desse
atributo. Consequentemente, ao substituir os objetos incompletos ou elimind-los, a base de dados

adquire um cardter tendencioso para essa faixa de valores de atributos.

Para esses casos, € necessdrio que os valores faltantes sejam estimados e imputados na base de
dados. A estimagdo dos dados tem que ser feita de tal forma que os valores estimados melhor se
aproximem dos valores verdadeiros, ou entdo que as propriedades estatisticas da base de dados sejam

as mais realistas possiveis.

2.3.1 Reducao de dados

A técnica de reducdo de dados ¢ um método que simplesmente descarta as amostras de objetos
incompletos ou nulos. Essa técnica geralmente € empregada nos casos MCAR com poucos dados
faltantes e também quando a amostra € grande o suficiente para ndo perder suas caracteristicas ao ter
as amostras incompletas retiradas. Apesar da simplicidade, essa técnica deve ser aplicada com cau-
tela, verificando se a retirada dos objetos ndo afeta de modo significativo a distribuicao das amostras.
Outro cuidado que se deve ter € a decisdo de remover objetos com pouca auséncia de atributos, visto
que os atributos completos desses objetos podem contribuir significativamente na inferéncia que se

objetiva.
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2.3.2 Métodos de imputaciao

Métodos de imputagdo, conforme dito anteriormente, tentam estimar os valores faltantes de forma
que as propriedades estatisticas da base de dados se tornem as mais proximas possiveis das proprieda-
des reais. Esses métodos podem ser classificados de diversas formas, como, por exemplo, levando-se
em conta a drea de atuacdo do método dentro da base de dados. Essa classificacdo possui trés catego-
rias: imputagdo global nos atributos faltantes, imputagdo global nos atributos completos e imputacdo
local (Donders et al., 2006; Graham, 2009).

Os métodos de imputagdo global nos atributos faltantes geralmente usam uma medida de frequén-
cia para inferir os dados faltantes. Por exemplo, o valor mais frequente de um atributo especifico
pode ser utilizado para preencher os valores faltantes — técnica denominada imputacdo pelo valor
mais frequente de atributo. Outro método € a imputacdo média, que simplesmente utiliza a média do
valor dos atributos para preencher o espago vazio, podendo também ser acrescido de uma perturbagdo
aleatdria para melhorar a variancia dos resultados. Porém, da mesma forma que sdo métodos simples
e computacionalmente eficientes, eles geralmente nao trazem bons resultados quando comparados a
outras metodologias, como apontado por Grzymala-Busse & Hu (2001); Scheffer (2002).

Os métodos de imputacdo global nos atributos completos sdo um conjunto de técnicas que ex-
ploram a correlacdo entre os atributos com valores faltantes e nao-faltantes, e estimam os valores
faltantes com regressoes lineares ou logisticas. Essas técnicas devem considerar que a funcio de re-
gressao utilizada reflete o modelo dos dados estudados e, por consequéncia, podem sofrer sobreajuste.
Rubin (1987) prop0s a técnica chamada muiltipla imputagdo, que associa varios valores para cada va-
lor faltante, estimados por modelos diferentes, avalia esses valores gerados e unifica tais resultados
de um modo que gere uma melhor estimativa.

Esse método de multipla imputacdo € separado em trés passos distintos: criacdo do conjunto de
imputagoes, andlise estatistica das imputacoes e combinagdo dos resultados (Longford, 2005).

Quanto aos métodos de imputagdo local, o mais famoso € denominado Hot-Deck Imputation
(Ford, 1983; Sande, 1983), que preenche os valores faltantes com valores completos dessa base que
contenham certa similaridade em outros atributos. Esse método primeiramente verifica a semelhanca
entre os objetos da base, utilizando apenas os atributos completos na comparagao, € toma um conjunto
de objetos similares para utilizar na imputagao dos dados.

Outras formas de classifica¢ao de tratamentos de dados faltantes dizem respeito a como o método
resolve o problema de dados faltantes: se é removendo os dados incompletos (reducdo de dados) ou
completando os valores faltantes (imputagdo de dados). Finalmente cada método pode ser classifi-
cado também como deterministico ou estocdstico, dependendo se os dados imputados serdo sempre
0s mesmos, em uma mesma amostragem de dados, ou t€m pequenas variacdes a cada vez que ele é

aplicado.
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Em seguida, maiores detalhes de algumas dessas técnicas serdo apresentados. Andlises mais

detalhadas dessas técnicas podem ser encontradas em Longford (2005) e Lewis (1998).

Imputaciao pelo valor médio

A imputagdo pelo valor médio também € uma forma simples de imputar valores faltantes, atri-
buindo a média dos valores existentes de cada atributo em seus respectivos valores faltantes. Essa
forma de imputacio procura manter a média dos valores dos atributos de forma a causar pouco im-
pacto nas andlises estatisticas influenciadas pela média. Porém possui algumas desvantagens, como
a perda da variabilidade natural dos valores de cada varidvel, tornando o desvio-padrao das varidveis
abaixo do esperado. Isso, porém, pode ser corrigido somando o valor imputado a uma varidvel aleat6-
ria capaz de preservar o desvio-padrao dos valores do atributo. Essa imputacido também nao leva em
conta possiveis relacdes entre o atributo incompleto e outros atributos completos. Exemplificando,
imagine que uma amostra de dados tenha duas varidveis, uma relativa a altura de uma pessoa e outra
relativa ao peso. Alguns valores referentes ao peso estdo incompletos e a média que serd imputada
€ de 70kg. Essa média pode ser vidvel para a maioria dos objetos que possuem a sua altura proxima
da média, 1,75m. Porém, em objetos cuja altura se distanciam da média (e.g.: 2,00m), os valores

imputados tendem a ficar abaixo dos valores esperados.

Imputacio baseada em outro atributo

Outra forma simples de imputagdo, porém um pouco mais robusta, € analisar a relacdo entre dois
atributos. Se for detectado que dois atributos tém valores similares, ou proporcionais, um desses
atributos pode ser utilizado para imputar o valor do outro atributo. Essa forma de imputagcdo tem a
vantagem Obvia de utilizar uma informag¢do mais precisa e coerente no momento de determinar o valor
de um atributo. Porém, os casos em que € possivel aplicar esse método ndo sdao comuns, uma vez que
dependem da alta correlacdo entre varidveis e de uma inspecao na base de dados para encontrar essa

correlagdo.

Vizinho mais préximo

O método de vizinho mais préximo procura pelo objeto completo mais similar ao objeto incom-
pleto a ser imputado e copia seus valores como forma de imputacdo. Para implantar esse método, é
necessario primeiramente definir uma funcdo de similaridade que indique o qudo similar sdo dois ob-
jetos, desconsiderando os valores faltantes. Esse método tem a clara vantagem de utilizar um objeto
com caracteristicas similares na hora da imputacao e, portanto, tende a se aproximar mais do valor

real do que os métodos mais simples descritos anteriormente.
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Outra vantagem € na determinacdo da funcdo de similaridade, que permite uma flexibilidade
quanto a defini¢cdo da importancia relativa dos atributos do objeto. Por exemplo, em uma base cujos
atributos sao sexo, idade, escolaridade, religido e saldrio, o analista pode definir um peso maior para
os atributos idade e escolaridade quando procurar por objetos similares visando imputar o atributo

salario.

Apesar dessa possibilidade de flexibilizacdao da funcdo de similaridade, em certas ocasides a de-
finicdo dessa funcdo pode ser uma tarefa desafiadora, particularmente quando os significados dos
atributos e objetos ndo sdo muito bem definidos. Como exemplo, pode-se tomar uma base de dados
de videos e os atributos de cada objeto seriam informacdes obtidas dos quadros pertencentes a esse
video. A definicao da forma de comparacao da similaridade entre dois videos € uma tarefa que requer

amplos estudos de processamento de imagem.

Outra desvantagem dessa metodologia € referente ao desequilibrio da qualidade de imputagao.
Isso ocorre porque, dependendo da amostra de dados, alguns objetos incompletos podem possuir um
objeto muito similar que torne a imputagdo mais confidvel, e outros objetos podem ser distantes de

qualquer outro pertencente a amostra, de forma que a imputagdo tende a ser menos confidvel.

Finalmente, o método de vizinho mais préximo nao leva em conta, assim como a imputacao pelo
valor médio, a variabilidade do atributo. Porém, isso pode ser amenizado adotando a metodologia de
k-vizinhos mais proximos (Beyer et al., 1999), onde os k objetos mais proximos ao objeto incompleto

sdo utilizados para a imputagdo, permitindo incorporar alguma variabilidade.

Hot-deck

O método de hot-deck (Ford, 1983; Sande, 1983) € similar ao vizinho mais préximo, porém intro-
duzindo estocasticidade. Esse método seleciona os n objetos mais similares ao objeto a ser imputado
e, dentre esses, escolhe um aleatoriamente, de forma uniforme ou proporcional a similaridade entre

os objetos, para efetuar a copia dos valores faltantes em seu vetor de atributos.

Geralmente, esse processo € repetido sequencialmente para cada valor faltante em um objeto,
sendo que probabilisticamente cada valor imputado tendera a ser copiado de um objeto diferente, de

forma a compensar a variabilidade no momento da cépia.

Uma vez que esse processo € baseado nos vizinhos mais proximos, ele também € afetado pelo
problema de desequilibrio na qualidade da imputa¢do. Outro problema encontrado com esse método
¢ a definicao da quantidade de objetos selecionados: se o valor for muito alto, objetos pouco similares

podem causar ruidos na imputagdo; se for muito pequeno, a variabilidade é afetada.
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Regressao linear

Uma maneira de imputar os dados levando em conta a amostragem completa existente € através
do método de regressdo linear (Cohen, 2003). Esse método gera um modelo de predi¢do capaz de

encontrar uma relagio entre os objetos completos (X) e os objetos incompletos (X¢4;) como sendo:

Xtair = Bo + B1X + €, (2.7)

onde S, e 1 sdo os pesos relativos a importancia de cada objeto em relacdo a predicao dos dados

faltantes, e € € um erro aleatdrio gerado para ndo reduzir a variancia real dos valores dos atributos.

Um modelo linear de regressdo mais generalizado gera uma combinacao linear de diversas fun-
¢oes (lineares ou nao), em torno dos objetos completos, de forma a aproximar o maximo possivel a
curva gerada dos pontos de amostragem da funcdo-objetivo real Xs,,. Esse modelo assume a seguinte

forma:

Xtanr = Zﬁjhj(x) + €, (2.8)
0

onde /; € a j-€sima fungdo-base com iy = 1, B; € o peso atribuido a j-€sima funcdo-base e m € o

nimero de funcdes-base.

A Eq. 2.8 representa uma combinacao linear de m fun¢des-base, sendo que sua estrutura e pa-
rametros sdo pré-definidos. Mesmo que as fungdes-base sejam nao-lineares, o modelo ainda é con-
siderado linear nos parametros, pois a flexibilidade de obten¢do do modelo esté relacionada apenas
a escolha dos coeficientes da combinagdo linear (8, j = 1, ...,m). Fungdes-base comumente usadas
sdo polinomiais, wavelets, sendides e sigmdides. Os coeficientes da combinagdo linear sdo geral-
mente definidos com base em métodos de quadrados minimos, e restricdes de suavidade podem ser

adicionadas ao modelo.

Esse método tem a clara vantagem de aprender um modelo que leva em conta a dependéncia dos
atributos completos para inferir os valores incompletos, sendo entdo pertinente para valores faltantes
do tipo MAR. Porém, se o modelo gerado se tornar muito especifico as amostras, situacdo denominada

sobreajuste, o resultado da imputacao pode se tornar tendencioso em relagdo aos dados existentes.

Outra caracteristica dessa abordagem € que ela pode ser feita com diversos conjuntos diferentes de
amostras completas, selecionados através de algum critério pertinente a base de dados ou a varidvel
a ser imputada, o que pode aliviar o efeito de um possivel sobreajuste. Essa caracteristica também ¢é

importante para o proximo método a ser apresentado: Multipla Imputacao.
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Mauiltipla imputacio

O objetivo principal do método de Miiltipla Imputacao (Ford, 1983; Sande, 1983; Rubin, 1987;
Donders et al., 2006) € o de reduzir o viés no cdlculo de quantidades estatisticas. Para isso ele gera
diversos modelos de imputacio para uma mesma base de dados utilizando algum método que ndo seja

deterministico e, portanto, ndo apresente sempre 0 mesmo resultado para a mesma base de dados.

Um exemplo seria a utiliza¢io da regressio linear para a miltipla imputacdo. E possivel escolher
k conjuntos de amostras completas de forma que o vetor de pesos da combinacdo linear se torne
distinto em cada um dos modelos. Consequentemente cada modelo ird gerar valores de imputagcao

diferentes.

Ao final desse procedimento, existirdo k bases completas com valores distintos de imputacao.
Nesse momento, ao realizar alguma medida estatistica, as quantidades serdo calculadas levando em

consideragdo os valores de cada uma das bases. Exemplificando, o calculo da média se torna:

R R
Mmr = z Z,Ui, (2.9)

onde [i,,; € a estimativa da média estatistica pela multipla imputacao e fi; ¢ a média da base completa
imputada i.

Similarmente, a variancia estimada da base € definida como:

- k+1,
§, =" = B, (2.10)
onde
-1 <&
e 2
‘kZﬁf’ (2.11)
c
1 k
N TR PR
B= s > G~ fun)’. 2.12)

Esse método tem a clara vantagem de reduzir o viés da estimativa das quantidades estatisticas,
além de reduzir o erro de estimativa € amenizar o problema de sobreajuste do método de regressao
linear. Apesar disso, para obter uma estimativa correta € necessirio um pré-estudo da base de dados
visando identificar os modelos de imputacao que melhor se adéque, além de buscar descobrir os tipos

de dados faltantes e possiveis dependéncias entre os atributos.
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Naive Bayes

Outros métodos de imputacdo empregados sdo baseados em métodos tradicionais de aprendizado
de mdquina, como os métodos de aprendizado probabilistico. Esses métodos, no caso especifico
de predi¢do de valores faltantes, sdo geralmente divididos em métodos baseados em memdria, mé-
todos baseados em modelo e métodos livres de aprendizado (Lemire, 2005). Os métodos livres de
aprendizado sdo os mais simples de todos, geralmente empregando a média ponderada dos objetos ou
atributos da base de dados para predizer os valores faltantes.

Os métodos baseados em modelo usam os parametros estatisticos dos dados existentes para apren-
der um modelo de predicdo. Métodos desse tipo geralmente utilizados compreendem Naive Bayes,
redes neurais e maquinas de vetores-suporte, dentre outros (Yu et al., 2004).

Finalmente, os métodos baseados em memoria usam os dados de atributos de objetos completos
similares para estimar os valores faltantes. Para determinar o conjunto de objetos similares que parti-
cipardo na estimacao de valores, é geralmente utilizado o método k-vizinhos mais proximos (k-VMP),
j4 mencionado. Para a estimacdo dos dados, em sua forma mais comum, as médias ponderadas dos
valores semelhantes sdo empregadas, levando em conta o desvio-padrao (Candillier et al., 2008). Po-
rém, a partir dos conjuntos de objetos similares, outras técnicas de aprendizado podem ser efetuadas.

Voltando aos métodos baseados em modelo, além da vantagem de gerar um modelo tnico de
predicdo, simplificando a tarefa de imputacdo de valores diante da possibilidade de surgimento de
novos dados, algumas técnicas desse tipo podem também conter informacdes importantes sobre o
modelo gerado, de tal forma que permita uma andlise mais detalhada das propriedades da base de
dados. Essa andlise pode levar a aplicagdes de outros métodos para melhorar a imputacdo, como
também gerar novos conhecimentos.

Um desses métodos baseados em modelo é denominado Naive Bayes. Esse método tem como
base o teorema de probabilidade condicional proposto por Bayes (1763) que, em termos simples, diz
o seguinte:

P(A|B) = w (2.13)
P(B)
ou seja, a probabilidade da ocorréncia do evento A dada a prévia ocorréncia de um evento (ou conjunto
de eventos) B € igual a probabilidade de ocorrer o evento B dada a pré-ocorréncia de A juntamente
com a probabilidade de ocorrer o evento A, normalizados pela probabilidade de ocorrer o evento B.

Esse teorema pode ser utilizado em imputacdo de dados empregando os objetos completos para

construir um modelo de probabilidade condicional para aplicar aos dados faltantes. Uma forma de

aplicar esse método pode ser exemplificada partindo da Tab. 2.1.

Nessa tabela, o valor referente ao atributo C do objeto 1 estd faltando. Analisando essa base de
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Tab. 2.1: Tabela de exemplo com 9 objetos e 3 atributos, onde o valor do primeiro objeto no atributo
C estd faltando.

Atributos
Objetos [ A B C
1 2

N 0O Nt bW
— N = NN NN W
W = N = = N = =
—_— N W = N W= N

dados, € possivel perceber que os valores das varidveis estdo dentro da faixa de [1;3]. Entdo, para
estimar o valor faltante, verifica-se a probabilidade de que o valor real dessas varidveis seja um dos

possiveis valores, ou seja, calcula-se:

P(C=ilA=2,B=1), (2.14)

com i variando de 1 a 3. A equacdo € lida como a probabilidade do objeto 1 possuir o valor i no
atributo C dados os valores desse objeto nos atributos A e B. Essa probabilidade pode ser calculada

da seguinte forma:

P(A=2,B=1|C=1)P,(C=1)

P(A=2,B=1) @15

P(C=1|A=2,B=1)=

Os valores das probabilidades do lado direito da equacdo podem ser calculados diretamente da

base de dados, utilizando os objetos completos. Por exemplo:

P(A=2B=1|C=1)=1
~ 0,33, (2.16)

8
=0, 375, (2.17)
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Pi(A=2,B=1)= %
= 0,375, (2.18)
substituindo-os na Eq. 2.15 temos:
0,33-0,375
P(C=1|A=2B=1)= ——"—— = ) 2.1
1(C=1] ) ) 0.375 0,33 (2.19)

De forma similar, verificamos a probabilidade do atributo C do objeto 1 ter os valores 2 e 3, com

os seguintes resultados:

0,66 - 0,375
P(C=2|A=2B=1)=>—— """ = 2.2
1(C =2] , ) 0.375 0, 66 (2.20)
0-0,25
P(C=3|A=2B=1)= —— =0. (2.21)

0,375

Utilizando essas informacdes, poderiamos imputar o valor de maior probabilidade ou da média
ponderada. Esse método é vantajoso quando a amostra de objetos completos é grande o suficiente para
a construcdo de um modelo de probabilidade coerente. O modelo de probabilidade ndo sé serve para
imputar os dados, mas também para tentar descobrir o que ocasionou a falta dos mesmos, ajudando
na deteccdo do tipo de dados faltantes referente a base de dados. Como desvantagens, esse método,
do jeito mais simples aqui apresentado, pode ndo ser robusto em relagdo ao ruido contido na base,
causando incoeréncias no momento das inferéncias. Outro problema € quando os atributos possuem
valores continuos, tornando necessdria uma divisdo em faixas de valores, o que causa imprecisao no
resultado final da imputacao.

Apesar disso, diversas versdes desse método foram criadas para tentar reduzir o efeito dessas

desvantagens e tornar o método Naive Bayes aplicavel a situacOes reais (Lewis, 1998).

2.4 Exemplo didatico

Nesta sec@o, uma base de dados artificial é criada, denominada ArtDataset, sobre a qual os méto-
dos apresentados serdo aplicados e avaliados através de diversos objetivos, de forma que seus poten-
ciais e limitagGes sejam evidenciados. Essa base de dados inicialmente é gerada supondo exatiddo na

aquisicao dos dados, ou seja, sem a presenca de ruido.
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Para tornar possivel a aplicacao das metodologias descritas anteriormente, essa base de dados
passou por um processamento de forma a tornd-la parecida com uma situacdo real e comum em
se tratando de dados ruidosos. Essa base contém 1000 objetos e 100 atributos ou varidveis. Esses
atributos podem conter valores na faixa de [1,5] e podem ser interpretados como a opinido, através
de notas, de entrevistados junto a quatro assuntos distintos, cada qual com 25 questdes, totalizando
as 100 varidveis.

Um objeto € dito pertencer a um determinado grupo de interesse em um dos assuntos se ele
atribuiu nota igual ou superior a quatro na maior parte dos atributos desse assunto, e isso pode ser
verificado por métodos de agrupamento abordados posteriormente no Cap. 3. Cada objeto pode
pertencer a mais de um grupo a0 mesmo tempo.

Note que essa base de dados serve apenas como forma de ilustrar as caracteristicas de cada mé-
todo, além de verificar propriedades que possam ser uteis em andlises mais aprofundadas ou for-
mas distintas de extrair conhecimento da base. Bases de dados reais também serdo utilizadas neste
trabalho, quando for pertinente, para atestar a real capacidade de alguns métodos apresentados em
situacoes tipicas.

A partir dessa base serdo construidas outras quatro bases de dados artificiais: uma base de da-
dos ruidosa, denominada ArtDatasetRuido; uma base de dados com dados faltantes do tipo MCAR,
denominada ArtDatasetMCAR; uma base de dados com dados faltantes do tipo MAR, denominada
ArtDatasetMAR; e uma base de dados com dados faltantes do tipo NMAR, denominada ArtDatasetN-

MAR. Os detalhes da construgdo dessa base de dados estdo presentes no Apéndice A.

2.5 Comparativo entre algumas metodologias

De forma a comparar o desempenho e as diferentes propriedades das metodologias apresentadas
neste capitulo, é necessario primeiro definir alguns tratamentos estatisticos. Esses tratamentos serdao
divididos em tarefas, as quais deverdo refletir possiveis objetivos de extracdo de conhecimento da
base de dados, levando em conta o desafio imposto pela auséncia de dados.

As tarefas serdo separadas de acordo com a base de dados que serd utilizada, pois cada uma re-
mete a uma série de desafios distintos. Como base de comparacdo, serdo utilizadas a base original,
ArtDataset, e a base ruidosa, ArtDatasetRuido. Apesar da tendéncia dos algoritmos em se aproxima-
rem da base ruidosa, € interessante notar se alguma metodologia consegue abstrair parte do ruido e
tender as quantidades estatisticas da base original.

A primeira tarefa, mais simples de todas, € calcular média e desvio-padrdo das bases completas,
com e sem ruidos. Essa tarefa traz uma visao geral do erro de estimacdo. Como segunda tarefa, é

feito o calculo da média e desvio-padrdo para cada grupo de usudrios. Essa tarefa é aplicada para a
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base de dados ArtDatasetMCAR e ArtDatasetM AR, mas ndo para a base ArtDatasetNMAR, pois ela
€ pouco afetada nessa medi¢cdo. A terceira tarefa € especifica para a base de dados ArtDatasetMAR
e corresponde ao cédlculo da média e desvio-padrdo dos atributos 65, 80 e 95, que sdo os atributos
incompletos. Similarmente, para a base de dados ArtDatasetNMAR, € dada a tarefa de calcular a
média e desvio-padrao dos atributos 30 e 85.

Além dessas andlises, também foram calculados os erros de estimagdo através do erro quadratico
médio (EQM) e do erro absoluto médio (EAM), descritos nas Eqs. 2.22 e 2.23, respectivamente, €
levando em conta as bases de dados ArtDataset e ArtDatasetRuido. O célculo do EQM ¢é dado por:

1 & X
EQM = ~ Zl (x; — %)%, (2.22)

onde N € o namero de valores estimados, x; € o i-ésimo valor real e X; € o i-€simo valor estimado.

Analogamente, o cdlculo do EAM ¢ dado por:

1 N
EAM = - Z Ix; — %il.

i=1

(2.23)

A medi¢do desses erros servird para determinar o quanto cada método se aproximou da base de
dados apresentada. A Tab. 2.2 mostra os valores de cada tarefa para as bases ArtDataset e ArtDatase-

tRuido, que serdo utilizados para comparacao com os resultados obtidos em cada metodologia.

Tab. 2.2: Valores das quantidades estatisticas pertinentes a cada tarefa. Os simbolos u e o represen-
tam a média e o desvio-padrdo, respectivamente. Os indices g1, g2, g3 e g4 se referem a quantidades
estatisticas calculadas nos subconjuntos definidos pelos grupos 1, 2, 3 e 4, respectivamente. Final-
mente, os indices numéricos remetem a quantidades estatisticas em um determinado atributo em todo
o conjunto de objetos.

Bases de Dados
Tarefa | ArtDataset ArtDatasetRuido
1 uxo 2,70 + 1,49 2,70+ 1,79
2 | pg 0o | 4,52£0,21 4,51+1,02
3 |pupton | 4,51+£0,22 4,51 +1,03
4 | pe3 0y | 4,48+0,23 4,48 + 1,02
5 | Heat oo | 4,51 £0,20 4,51 +1,01
6 | pes 065 | 2,64 £1,47 2,63+1,78
7 Mgo = 050 3,02+1,43 3,00+1,72
8 Mos £ 095 3,01 +1,41 3,00+1,71
9 | o030 | 2,79 +1,52 2,86+ 1,82
10 | pgs £ og5 | 2,97 £ 1,37 2,98 +1,71
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2.5.1 Resultados

Os experimentos comparativos foram conduzidos para os algoritmos de Reducao de dados (RD),
Imputacdo pelo valor médio (IVM), Imputagcdo baseada em outro atributo (IAT), Vizinho mais pré-
ximo (VMP), Hot-deck (HD), Regressdo linear (RL) e Multipla imputacao (MI). Para o algoritmo
VMP, foi utilizada a distancia euclidiana como medida de similaridade. No caso do HD, foi adotada
a mesma medida e um nimero de 200 objetos para serem escolhidos, definido empiricamente. O
RL utilizou um procedimento simples de regressdo linear multipla, baseada em quadrados minimos
(Chatterjee & Hadi, 1986). Finalmente, a MI utiliza essa mesma regressao linear, porém empregando
quatro amostras diferentes, uma para cada grupo em que a base foi dividida. Note que, em uma situ-
acdo real, nem sempre € possivel ter o conhecimento de quantos e quais grupos existem na base de
dados.

Na Tab. 2.3, € possivel observar os resultados das quantidades estatisticas para as tarefas pro-
postas na base de dados ArtDatasetMCAR, onde os dados faltantes sd@o do tipo MCAR. Note que
os valores apresentados sdao arredondados para duas casas decimais, o que implica que dois valores
iguais podem ser, na verdade, muito proximos entre si. A primeira observacao a ser feita é que, uma
vez que todos os objetos estavam incompletos, a técnica RD foi incapaz de produzir qualquer resul-
tado. Na primeira tarefa, € possivel perceber que o tinico a obter aproximadamente a mesma média
da base de dados original foi a técnica IVM, porém, o desvio-padrdo ficou abaixo do real. As outras
abordagens apresentaram uma tendéncia oposta ao IVM, aproximando-se mais do desvio-padrao e se
afastando da média. Vale notar que a abordagem IAT teve o melhor desempenho nessa tarefa, obtendo
aproximadamente o0 mesmo desvio-padrao, porém, com a média um pouco abaixo.

Para a segunda tarefa, ocorre algo diferente; duas técnicas, IAT e VMP, se aproximam tanto
da média real quanto do desvio-padrao. Para o caso da IAT, ela se aproximou um pouco mais do
desvio-padrado, enquanto a VMP ficou mais préxima a média real. As outras abordagens tiveram uma
dificuldade maior quanto ao desvio. Na terceira tarefa, a técnica IAT dessa vez foi a que melhor se
aproximou da média, enquanto a MI chegou mais préxima ao desvio-padrao real, sem comprometer
o valor da média. Na quarta tarefa, a técnica IAT melhor se aproximou tanto da média quanto do
desvio-padrdo, assim como na quinta tarefa. Porém, na quinta tarefa, a técnica RL obteve a mesma
distancia em relacdo aos valores reais do desvio-padrao.

Na sexta tarefa, novamente IAT obteve os melhores resultados. Nos resultados da sétima tarefa, a
melhor média € obtida pela técnica IVM, enquanto o melhor desvio foi obtido pela MI. As técnicas
IAT e RL obtiveram um melhor equilibrio entre os dois resultados. Na oitava tarefa, a técnica [IVM
novamente apresenta a melhor média, enquanto a técnica RL apresenta o melhor desvio-padrao, sem
comprometer o valor da média.

Na nona tarefa, verifica-se que a técnica MI obtém média e desvio-padrao mais proximos, sendo
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seguida pelas técnicas IAT e HD, que obtiveram uma média um pouco maior. Finalmente, na décima
tarefa, embora a técnica MI tenha melhor desvio-padrao, as técnicas IAT e RL obtiveram maior €xito
com a média, sem comprometer o desvio.

Os resultados para a base de dados com valores faltantes do tipo MAR, denominada aqui Art-
DatasetMAR, sdo apresentados na Tab. 2.4. Nessa tabela, é possivel perceber que os resultados da
primeira tarefa sdo pouco afetados por conta da baixa quantidade de valores faltantes e uma melhor
estimacdo. Também € possivel notar que a técnica RD, por remover objetos incompletos, retira parte
importante dos dados, causando um erro significativo na média.

Uma vez que os dados faltantes do tipo MAR estdo presentes nos grupos 3 e 4, as tarefas corres-
pondentes a esses grupos apresentam resultados idénticos, com exce¢do novamente da técnica RD.
Nas duas tarefas seguintes, com excec¢ao das técnicas RD e IVM, todas apresentam um desempenho
satisfatério, valendo mencionar que as técnicas IAT e RL obtiveram a melhor aproximacao e a técnica

MI teve apenas uma diferenca baixa no desvio-padrdo da tarefa correspondente ao grupo 3.

Na tarefa correspondente ao atributo 65, as técnicas IAT e RL foram as que mais se aproximaram
do resultado real. Para a tarefa do atributo 80, todas as abordagens conseguiram um bom desempenho,
inclusive a RD. Porém, a que obteve maior aproximacdo foi a técnica IAT. Finalmente, na tarefa do
atributo 95, as técnicas IVM e IAT se aproximaram mais do valor real, embora as outras técnicas ndo
tenham obtido valores muito distantes. As duas tarefas finais foram omitidas pois nelas faltam dados

apenas dos tipos MCAR e NMAR e, portanto, ndo afetam em nada esse experimento.

Finalmente, na Tab. 2.5, sdo apresentados os resultados para os experimentos na base ArtData-
setNMAR, correspondentes a valores faltantes do tipo NMAR. Novamente, os valores da média e
desvio-padrdao da base completa estdo muito préximos do valor real. Isso ocorre justamente pelo
menor nimero de valores faltantes. Com os valores de precisdo utilizados nesse experimento, apa-
rentemente nenhum dos grupos teve seus valores estatisticos afetados, exceto para RD, onde ocorre
reducgdo de dados.

Quanto aos atributos especificos ao NMAR, o atributo 30 foi melhor estimado pelo RL com
relacdo a média e desvio-padrdo. Para o atributo 85, o algoritmo RL foi aquele que melhor aproximou

a estimativa nas quantidades estatisticas.

A proxima anélise foi feita em relagdo ao quanto os dados estimados se aproximaram das bases
reais. Note que, apesar de intuitivamente se supor que os métodos que melhor estimaram os valores
estatisticos terdo os menores erros, i1sso nao € sempre verdade. Um método pode possuir um erro
menor do que o de outro, porém com um viés maior, fazendo com que modifique as propriedades

estatisticas da base de dados.

Na Tab. 2.6, estao apresentados os valores dos erros para a base ArtDatasetMCAR das estimativas

feitas por cada método. Com os resultados, € possivel perceber que os métodos RL e MI apresentaram



Tab. 2.3: Resultados de estimacdo dos valores das quantidades estatisticas pertinentes a cada tarefa produzidas pelo conjunto de
algoritmos estudados neste capitulo, aplicados a base de dados ArtDatasetMCAR, com valores faltantes do tipo MCAR. Os valores
da tabela foram obtidos apds a execugao de cada algoritmo de tratamento de dados faltantes.

Bases de Dados ArtDatasetMCAR

Tarefa ‘ RD IVM IAT VMP HD RL MI
1 uto - 2,70+1,71 2,69+1,79 2,65+1,79 2,66+1,78 2,69+1,77 2,67+1,78
2 | g xtog | — 4,30x1,17 4,49+1,03 4,51+1,00 4,37+1,20 4,49+0,99 4,41+1,15
3 |Hpxt0on | — 4,34x1,10 4,49+1,05 4,20+1,39 4,35+1,22 4,48+0,99 4,48+1,04
4 (puz+xoea | — 4,31x1,10 4,48+1,02 4,23+£1,28 4,20+1,34 4,47+0,98 4,42+1,09
S |pgato | — 4,37x1,06 4,49+1,03 4,19+1,44 4,23+1,33 4,49+£0,98 4,44+1,09
6 |puestoes | — 2,60£1,70 2,63+1,79 2,49+1,74 2,50+1,76 2,62+1,76 2,59 +1,79
7 | usotos | — 3,001+£1,65 2,97+1,73 2,88+1,71 2,87+1,75 2,97+1,71 2,95+1,72
8 | posto9s | — 3,00+£1,64 2,99+1,73 2,57+2,12 2,85+1,73 2,99+1,70 2,96+1,72
O |usptos | — 2,8+1,73 2,87+1,83 2,58+1,93 2,87+1,83 2,83+1,80 2,85=+1,82
10 | ugstoss | — 2,96+1,63 2,96+1,72 2,79+1,72 2,85+1,70 2,96+1,69 2,92+1,71
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Tab. 2.4: Resultados de estimagdo dos valores das quantidades estatisticas pertinentes a cada tarefa produzidos pelo conjunto de

algoritmos estudados neste capitulo, aplicados a base de dados ArtDatasetMAR, com valores faltantes do tipo MAR.

Bases de Dados MAR

Tarefa |

RD

IVM

IAT

VMP

HD

RL

Ml

0O\ L bW

Hto
Mgl + Oyl
Mg2 at (o)
Mgz £ O g3
/lg4 + 0-g4
Me5 £ O65
HMgo £ O30
HMos £ 095

2,64+1,78
4,49 £ 0,98
2,80+ 1,97
2,91 +1,92
2,98 + 1,81
2,56 +1,78
3,01 £1,72
3,01 1,71

2,70+ 1,79
4,51 +1,02
4,51 +1,03
4,31 +1,02
4,37+ 1,01
2,60+ 1,73
3,01 +1,70
3,00+ 1,71

2,70+ 1,79
4,51 +1,02
4,51 +1,03
4,48 +1,02
4,51 +1,01
2,63 +1,79
3,00+ 1,72
3,00+ 1,71

2,70+ 1,79
4,51 £1,02
4,51 +1,03
4,47+ 1,04
4,51 +1,02
2,48+ 1,75
3,01 £1,71
2,97+ 1,75

2,70+ 1,79
4,51 +1,02
4,51+1,03
4,47+ 1,04
4,51 +1,02
2,48 +1,76
3,01 +£1,71
2,99+1,72

2,70+ 1,79
4,51 £1,02
4,51 +1,03
4,48 + 1,02
4,51 + 1,01
2,63+ 1,77
3,01 £1,71
3,01 1,71

2,70+ 1,79
4,51 +1,02
4,51 +1,03
4,48 +1,03
4,51 +1,01
2,59+ 1,80
3,01 £1,71
3,01 £ 1,71
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Tab. 2.5: Resultados de estima¢do dos valores das quantidades estatisticas pertinentes a cada tarefa produzidos pelo conjunto de

algoritmos estudados neste capitulo, aplicados a base de dados ArtDatasetNMAR, com valores faltantes do tipo NMAR.

Bases de Dados NMAR

Tarefa |

RD

IVM

IAT

VMP

HD

RL

Ml

O DN B~ W =

—
S

u+o

/ng Eiz O-gl
HMg2 ac (%)
Mgz £ 03
HMga Ei= T g4
M30 = 0730
M85 £ 0385

2,70+ 1,79
3,79+ 1,95
4,70 £ 0,99
3,09+ 1,70
3,17+ 1,62
2,89 +1,83
2,90+1,71

2,70+ 1,79
4,51 +1,02
4,51 +1,03
4,48 +1,02
4,51+ 1,01
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4,51 +1,03
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4,51+ 1,01
2,86+ 1,83
2,94 +£1,70
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o menor erro, em todas as situacdes apresentadas, embora, na média, o método IAT tenha obtido

melhores aproximagdes dos valores estatisticos, conforme visto anteriormente.

Tab. 2.6: Erro absoluto médio (EAM) e erro quadratico médio (EQM) dos valores estimados por
cada algoritmo para a base de dados ArtDatasetMCAR, em relac@o a base original sem ruido e a base
ruidosa, com a qual foram feitos os experimentos de imputacao.

ArtDatasetMCAR | ArtDataset ArtDatasetRuido

Algoritmo EAM EQM EAM EQM
IVM 1,32 2,04 1,42 2,99

IAT 0,78 1,06 1,09 2,02

VMP 1,90 5,77 2,07 6,72

HD 1,74 4,99 1,91 5,92

RL 0,57 0,53 0,96 1,22

MI 0,60 0,61 0,97 1,57

A Tab. 2.7 apresenta os valores dos erros para a base ArtDatasetMAR das estimagdes feitas por
cada método. Aqui € possivel perceber que, como a auséncia dos dados estava distribuida entre
apenas trés atributos, o erro médio gerado tende a ser maior, dado que a estimagdo contém menos
informacdo. Novamente, os métodos RL e MI obtiveram os menores valores de erro, seguidos do
método TAT. Nesse experimento, é possivel notar também que os erros em relacdo a base original,

sem ruido, € menor, indicando que os valores imputados tendem aos valores reais, livres de ruidos.

Tab. 2.7: Erro absoluto médio (EAM) e erro quadratico médio (EQM) dos valores estimados por
cada algoritmo para a base de dados ArtDatasetMAR, em relacio a base original sem ruido e a base
ruidosa, com a qual foram feitos os experimentos de imputacao.

ArtDatasetMAR | ArtDataset ArtDatasetRuido

Algoritmo EAM EQM EAM EQM
IVM 1,75 3,16 1,80 4,04

IAT 0,89 1,06 1,07 1,91
VMP 2,59 9,38 2,65 9,61

HD 2,64 8,77 2,70 9,20

RL 0,85 0,94 1,02 1,62

MI 0,87 0,96 1,05 1,71

Finalmente, na Tab. 2.8, os valores dos erros para a base ArtDatasetNMAR das estimacdes feitas
por cada método sdo comparados. Uma vez que a auséncia dos dados nao tem relacdo com nenhum
outro atributo, o processo de estimagado torna-se mais desafiador, elevando os erros médios. Porém,

o nimero menor de valores faltantes resultou em um erro menor, para alguns dos métodos, quando
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comparado com os problemas anteriores. E possivel notar, em especial, os erros maiores das téc-
nicas IVM, VMP e HD, que pressupdem uma semelhanca entre os valores de todos os atributos.

Novamente, as técnicas que obtiveram melhor desempenho foram a MI e a RL.

Tab. 2.8: Erro absoluto médio (EAM) e erro quadratico médio (EQM) dos valores estimados por cada
algoritmo para a base de dados ArtDatasetNMAR, em relagdo a base original sem ruido e a base
ruidosa, com a qual foram feitos os experimentos de imputacao.

ArtDatasetNMAR | ArtDataset ArtDatasetRuido
Algoritmo EAM EQM EAM EQM
IVM 1,01 1,30 1,62 2,04
IAT 0,99 1,28 1,53 1,89
VMP 1,14 1,47 1,71 2,20
HD 1,12 1,45 1,73 2,21
RL 0,95 1,22 1,55 1,98
MI 0,97 1,26 1,57 2,01

2.6 Sistemas de Recomendacao

Um caso particular e interessante no estudo de auséncia de dados € a classe de algoritmos denomi-
nada Sistemas de Recomenda¢do (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). Esses sistemas sdo definidos ba-
sicamente como mecanismos capazes de extrair informac¢des comportamentais de usudrios de forma
a recomendar itens que tenham alta probabilidade de serem aceitos por tais usudrios.

As informagdes comportamentais podem se basear em histérico de consumo de objetos, indice
de satisfacdo sobre os produtos consumidos, caracteristicas regionais e socio-econdmicas de cada
usudrio, dentre outros. Os itens podem ser produtos de consumo de diversas espécies.

Os sistemas de recomendacdo se dividem em trés tipos diferentes (Adomavicius & Tuzhilin,
2005): (1) baseado em contelido, onde toda informacdo passada ou atual sobre o produto e o cli-
ente € utilizada individualmente para inferir recomendacdes; (ii) filtragem colaborativa, que usa a
informacdo contida na relacdo item-usudrio, geralmente dada em forma de avaliacio dos usudrios aos
produtos consumidos, para gerar modelos de itens e usudrios similares entre si, em relagdo as suas
propriedades ou preferéncias; (ii1) hibrida, que combina os dois tipos anteriores de forma a suprir as
deficiéncias de cada um deles.

Para auxiliar na compreensao das técnicas de sistemas de recomendacdo, um exemplo ilustrativo
serd dado. Nesse exemplo, o sistema de recomendacdo serd responsdvel por recomendar filmes a

clientes de uma locadora. Os objetos desse sistema sdo representados pelos filmes e os usudrios pelos
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clientes da locadora. Quanto aos filmes, o sistema tem informagdes sobre sinopse, género, diretor,
atores. Dos usudrios, o sistema tem conhecimento sobre a regido onde o cliente mora e histérico de

locacoes.

Com essas informacdes, o sistema de recomendacao baseado em contetido pode empregar técni-
cas de mineracdo de dados e recuperacdo de informacdo para encontrar filmes que tendem a produzir
o mesmo grau de satisfacdo obtido com aqueles que o cliente assistiu previamente e gostou. Natural-
mente, os atendentes da locadora ja fazem esse tipo de recomendacao, lembrando filmes que o cliente
levou recentemente e gostou, e recomendando aqueles que eles julgam produzir o mesmo grau de
satisfacdo. Esse tipo de recomendacdo ajuda a encontrar o gosto generalizado do cliente. Porém, o
cliente pode estar com inten¢do de alugar filmes de outro género diferente do que esta acostumado,

buscando sensacdes alternativas.

Nessa situagdo, o sistema de recomendacdo poderia verificar qual filme o cliente estd observando
nesse exato momento e, entdo, encontrar outros filmes com conteido similar para recomenda-los.
Dessa forma, a recomendacdo refletiria a intencdo atual do cliente, em vez de seu comportamento
médio.

Esse sistema pode também realizar uma recomendagao indireta, primeiramente procurando outros
clientes com atributos similares e, entdo, utilizar o histérico de locacdo desses para gerar a lista de

recomendacao.

A utilizacdo desse método implica que € possivel comparar dois itens através de uma métrica
simples, que retorne o grau de similaridade, e que essa similaridade seja significativa. Um ponto a
ser levado em conta ao implementar tal técnica € que, embora o conteudo descritivo dos itens seja
similar, ndo implica que a qualidade dos dois seja igualmente similar. Por exemplo, produtos iguais
de marcas diferentes. Outro ponto € que esse sistema nao é capaz de detectar similaridades implicitas
entre diferentes categorias de objetos. Por exemplo, associar a compra de um aparelho eletronico as

pilhas requeridas por ele.

Os sistemas de filtragem colaborativa (Herlocker et al., 2004), por outro lado, s3o imunes a essas
situacdes, uma vez que eles se baseiam em informacdes implicitas de diferentes fontes, que podem ser
agregadas de forma a gerarem conhecimentos e relacdes entre produtos. Conceitualmente, a filtragem
colaborativa € um processo de filtragem de informacao a partir de dados provenientes de multiplas
fontes. Cada uma dessas fontes pode ter uma visdo global ou parcial do processo que produz os
dados, e essas visdes podem ser de perspectivas diferentes. Essas multiplas perspectivas podem entao
ser utilizadas para corrigir valores, eliminar ruido, completar informacdes, ou definir tendéncias,

dentre outras aplicagdes.

Em um sistema de recomendacao, essa técnica € utilizada de forma que cada usudrio se torna uma

das fontes de informacao e cada item € parte das informacdes a serem observadas. Com a observagao
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parcial dos usudrios, € possivel entdo definir grupos de usudrios com perfis parecidos e, dentro desses
grupos, gerar as recomendacoes.

Utilizando o exemplo anterior, poderia ser implementado, em uma locadora de filmes, um sistema
de avaliagdo em que cada usudrio dard uma nota de 1 a 5 para os filmes j4 assistidos por eles. Ima-
ginando um cendrio em que todos os clientes assistiram a todos os filmes, e atribuiram notas a eles,

podemos ver o formato dessa base de dados, gerada colaborativamente, na Tab. 2.9.

Tab. 2.9: Notas que clientes de uma locadora de filmes atribuiram aos filmes ja assistidos por eles.

Filmes
Acdo Comédia
‘ Clientes ‘ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ‘
A 55 4 5 4 4 4 3 5 4
B 55 5555211 2
C 555555122 3
D 555555132 2
E 1 1 22 115 5 5 5
F 21 1 1 2 2 5 5 4 5
G 21 21 2 1 5 4 5 5

Nessa tabela, € possivel perceber a formacao de grupos bem definidos. O primeiro grupo, com-
posto pelos clientes A, B, C e D, tem preferéncia pelos filmes de ag¢do, enquanto o grupo composto
pelos clientes E, F' e G expressa preferéncia pelos filmes de comédia. Note que o cliente A poderia
estar também no segundo grupo. Porém, as notas atribuidas aos filmes de acao foram mais favordveis.
Como a situagdo em que todos os clientes assistiram a todos os filmes de uma locadora é improvavel,
essa tabela tende a ser incompleta, conforme apresentada na Tab. 2.10.

Essa tabela reflete uma situacdo mais préxima ao que teriamos em uma situacao real em sistemas
de recomendacdo. A partir dela, o processo de filtragem colaborativa definiria grupos de usudrios,
conforme comentado acima e, separando o gosto de cada grupo, faria recomendagdes. No exemplo
acima, o grupo de filmes de acdo seria composto pelos clientes B, C e D enquanto o grupo de filmes
de comédia seria composto pelos clientes A, E, F' e G. Definidos os grupos, para cada valor faltante,
o filme seria recomendado ao cliente se a nota dele fosse alta para os clientes do mesmo grupo. E
possivel também observar que a auséncia de valores nas notas atribuidas pelo cliente A fez com que
ele fosse classificado em outro grupo. Note que a atribuicdo do grupo ao cliente A seria melhor
resolvida ao aplicar uma técnica que permitisse cada usudrio pertencer a multiplos grupos.

Referente aos conceitos de dados faltantes, esse problema tem uma caracteristica interessante: ele

pode conter os trés motivos de auséncia de dados. Exemplificando com a locadora de filmes, um
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Tab. 2.10: Notas que clientes de uma locadora de filmes atribuiram aos filmes ja assistidos por eles.
Os campos marcados com ’-’ indicam filmes ainda ndo assistidos pelos correspondentes clientes, ou
assistidos mas sem avaliagdo.

Filmes

Acdo Comédia

(Clientes [ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10|
A |- -4 - 4 44 -5 4
B 555555 - 11 -
C 555555 - -2 -
D |55 5555 -3 - 2
E 1l - -2115 555
F 2 1 - - 55 4 5
G 1 -1 2 5 45 5

cliente pode dar nota apenas para os filmes que ele gostou, por ter uma opinido mais forte sobre eles,
ocasionando auséncia de dados do tipo NMAR (Steck, 2010), em que o motivo da auséncia € o valor
baixo da nota do filme. Outra situacdo € ele ndo alugar filmes de determinado género e, portanto,
ficando impossibilitado de dar notas para esses filmes, ocasionando o tipo MAR, em que o motivo da
auséncia estd relacionado as notas dadas a outros filmes, que ja definem sua preferéncia. Finalmente,
o cliente pode deixar de dar nota a um filme por motivos diversos, como falta de tempo, esquecimento,
falha no sistema, o que € classificado como um motivo MCAR. Isso dificulta a concepcao de técnicas
para imputacgdo de tais dados, uma vez que seria necessario identificar o motivo de cada uma das notas
estarem ausentes e fazer a andlise correspondente. Por conta disso, a grande maioria das técnicas
empregadas em filtragem colaborativa (Herlocker et al., 2004; Lemire, 2005; Schafer et al., 2007;
de Castro et al., 2007a,c; Candillier et al., 2008) assume apenas uma distribuicio MCAR dos dados
faltantes.

2.7 Sintese do capitulo

Este capitulo mostrou que, apesar de a tecnologia disponivel permitir a aquisi¢do de dados, em
grande quantidade, junto a processos de interesse, os dados adquiridos podem conter inimeras in-
certezas, como ruido proveniente de interferéncias internas ou externas ao processo de aquisic¢ao,
incapacidade em adquirir parte dos dados, dentre outros fatores. Essas incertezas influenciam o pro-
cesso de andlise dos dados, seja no calculo de indices estatisticos ou na determinacgdo e classificacao

dos objetos da base em grupos distintos.
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A auséncia dos dados em um atributo foi entao detalhada através da descricao e classificagao dos
motivos da auséncia dos mesmos, seja independente (MCAR), dependente de outros atributos (MAR)
ou dependente de seu préoprio valor (NMAR). A compreensdo desses motivos € necessdria para um
melhor entendimento da dificuldade e das limitagdes das técnicas utilizadas no tratamento da auséncia
de dados.

Algumas das técnicas mais comuns utilizadas para tratar bases de dados incompletas foram apre-
sentadas, incluindo comentérios sobre as principais vantagens e desvantagens de cada uma delas.
Essas técnicas foram entdo ilustradas por meio de um exemplo didético, efetuado em uma base de
dados gerada artificialmente e que servird de exemplo em outros capitulos deste trabalho, a qual esta
devidamente descrita no Apéndice A.

Adicionalmente, foi apresentado (sem ser resolvido aqui) um problema da literatura, com apli-
cacoes reais imediatas, denominado filtragem colaborativa, que faz uso de técnicas de imputacdo de
forma a determinar valores ausentes na base definida por esse problema. Foi mostrado também que os
trés motivos de auséncia de dados podem ser encontrados na base utilizada nesse problema, fazendo
com que essas bases de dados sejam desafiadoras para métodos tradicionais.

No préximo capitulo, serd mostrada a técnica chamada biclusterizacdo, que é capaz de extrair,
de uma base de dados, informagdes contidas em subconjuntos de objetos e atributos. Serd mostrado
que essa propriedade faz com que essa técnica tenha a capacidade de separar e identificar os casos de
auséncia de dados, além de eliminar ruido inerente a base de dados.



Capitulo 3
Biclusterizacao

Técnicas tradicionais de clusterizagdo ou agrupamento, também conhecido pelo termo em inglés
clustering, sdo populares na drea de mineragdo de dados e tém por objetivo organizar e extrair conhe-
cimentos de uma base de dados. O motivo de sua popularidade se deve, inicialmente, ao crescente
aumento da capacidade de adquirir e armazenar dados. Grandes quantidades de dados levam a neces-
sidade de ferramentas que automatizem o processo de andlise, € 0 agrupamento é uma das técnicas
que podem ser aplicadas para esse fim.

Levando em consideracdo um conjunto de dados, onde cada elemento € definido como objeto,
e cada objeto € representado por um vetor de atributos, as ferramentas de agrupamento, essencial-
mente, criam subconjuntos de objetos pertencentes a essa base de dados, em que os elementos de um
mesmo subconjunto possuam alguma relacdo de similaridade definida de acordo com o problema a
ser tratado.

Para exemplificar, utilizando como base os problemas de imputacdo de dados faltantes descritos
no Cap. 2, um uso comum do agrupamento seria encontrar grupos de objetos que sejam altamente
correlacionados e imputar os dados tendo por base apenas esses grupos. Fazendo isso, o espago
dos dados utilizados no momento da imputacdo é reduzido, de forma que apenas os objetos mais
pertinentes aos valores a serem imputados fardo parte dos cédlculos da estimacao desses dados faltantes
(Candillier et al., 2008).

Embora essas ferramentas tenham um longo histdrico de casos de sucesso em suas aplicacdes
(Jain et al., 1999; Berkhin, 2006), elas possuem algumas limitacdes. Primeiramente, essas técnicas
nao sdo capazes de calcular uma correlacdo parcial nativamente, isto €, detectar o subconjunto de
atributos que melhor aproximem determinado conjunto de objetos. Na literatura, tenta-se suprir essa
limitagdo com as técnicas de selecdo de atributos, que avaliam os atributos globalmente e tentam
manter apenas aqueles que s@o mais significativos para a base de dados como um todo. Mas isso

ndo € suficiente quando temos situacdes em que, para cada conjunto de objetos, um determinado

35
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subconjunto de atributos é o mais significativo.

Outra limitacdo € que, na maioria das técnicas de agrupamento, um mesmo objeto pode pertencer
apenas a um unico grupo. Essa limitacdo € uma implicagdo direta da selecdo de atributos, pois um
mesmo objeto poderia pertencer a grupos diferentes a partir de conjuntos distintos de atributos. Isso
¢ util quando é possivel extrair informacdes diferentes de cada objeto, dependendo do conjunto de
atributos estudado. Algumas técnicas tentam suprir essa limitacdo, atribuindo um mesmo objeto a
grupos diferentes, caso ele tenha um grau de similaridade considerado alto em mais de um grupo, e
associando a relacdo objeto-grupo com um grau de pertinéncia (Bezdek et al., 1984).

O exemplo didatico utilizado no Cap. 2, ilustrado na Tab. 2.9 e reproduzido aqui pela Tab. 3.1,
pode ser utilizado para exemplificar os beneficios obtidos em superar tais limitacdes. Essa tabela,
conforme descrito anteriormente, contém as notas que clientes de uma locadora de filmes atribuiram
aos filmes assistidos por eles. Em uma abordagem padrdo de agrupamento, primeiramente seriam
calculadas as similaridades (ou dissimilaridades) entre cada par de clientes utilizando uma métrica de
distancia ou correlacdo. Para manter a simplicidade, a distancia euclidiana sera utilizada como uma
medida de dissimilaridade, ou seja, quanto menor o valor, mais similar € um usudrio do outro. Os

resultados do calculo de dissimilaridades estdo ilustrados na Tab. 3.2.

Tab. 3.1: Notas que clientes de uma loja de filmes atribuiram aos filmes ja assistidos por eles.

Filmes
Acdo Comédia
‘ Clientes ‘ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ‘
A 55 4 5 4 4 4 3 5 4
B 55 5 5 5 5211 2
C 555555122 3
D 555555132 2
E 1 1 2 2 115 5 5 5
F 21 1 1 2 2 5 5 4 5
G 21 21 2 1 5 4 5 5

Nessa tabela, é possivel verificar a existéncia de dois grupos distintos de clientes. O primeiro
grupo contém clientes que atribuiram notas altas para filmes de acdo, representado com a cor cinza
claro; o segundo grupo contém os clientes que atribuiram notas altas para filmes de comédia, demar-
cados com a cor cinza escuro. Mas, analisando o cliente A detalhadamente na Tab. 3.1, € possivel
perceber que as notas que ele atribuiu aos filmes de comédia s@o similares as notas dadas pelos cli-

entes do grupo cinza escuro. Apesar disso, por conta das notas que esse cliente atribuiu aos filmes de
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acdo, sua distancia em relagdo ao grupo de comédias se tornou mais alta do que em relagdo ao grupo

de acdo.

Tab. 3.2: Distancia euclidiana entre os clientes da Tab. 3.1, calculada a partir das notas atribuidas por
cada cliente.

| Clientes | A B C D E F G |
8,31 8,06 7,81
11,49 10,86 10,86
10,95 10,39 10,39
10,95 10,39 10,49
8,31 11,49 10,95 10,95 ONUISSPR RSN
8,06 10,86 10,39 10,39 FPAZEESIRITIESPA)
7,81 10,86 10,39 10,49 [N

QmEECAQw >

Uma vez que, na andlise visual, se torna claro que o cliente A deveria pertencer também ao grupo
de filmes de comédia, € possivel separar a lista de atributos em duas listas, nesse caso, uma separa-
¢do por género de filmes. A partir dessa separacdo, é possivel construir duas tabelas de célculo de
dissimilaridades, uma referente aos filmes de acdo (Tab. 3.3) e outra aos filmes de comédia (Tab. 3.4).

Os grupos formados, seguindo a similaridade em filmes de acdo da Tab. 3.3, sdo os mesmos da
tabela original (Tab. 3.2). Porém, os valores das dissimilaridades obtidas se tornaram menores entre
os clientes do mesmo grupo, enquanto entre clientes de grupos distintos a diferenca permaneceu
elevada.

A Tab. 3.4 apresenta os resultados da distancia euclidiana entre os clientes levando em conta ape-
nas os filmes de comédia. Novamente, dois grupos foram formados, mas com o cliente A participando

do grupo de filmes de comédia.

Tab. 3.3: Distancia euclidiana entre os clientes da Tab. 3.1, calculada a partir das notas atribuidas por
cada cliente para os filmes de acdo.

| Clientes | A B C D E F G |

7,94 7,62 7,61
9,05 8,66 8,66
9,05 8,66 8,66
9,05 8,66 8,66
7,94 9,05 9,05 9,05 R
7,61 8,66 8,66 8,66 ARl
7,61 8,66 8,66 8,60 HEE

QE=ETOR >
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Tab. 3.4: Distancia euclidiana entre os clientes da Tab. 3.1, calculada a partir das notas atribuidas por
cada cliente para os filmes de comédia.

(Clientess| A B C D E F G |
0,00 5,29 4,47 4,69
5,29
4,47
4,69

7,07 6,16 6,16
6,56 5,74 5,74
6,56 5,74 5,92

QmEEoaQw >

Com as informagdes obtidas através das Tabelas 3.3 e 3.4, € possivel atribuir o cliente A a dois
grupos distintos e, dessa forma, aumentar a diversidade e acertos nas recomendacdes de novos filmes.
Vale notar que essa separacdo foi possivel apenas pela facilidade de uma andlise visual da Tab. 3.1,
uma vez que ela contém poucos dados e, assim, as notas atribuidas pelos clientes estdo visualmente
bem definidas entre os dois géneros de filmes estudados. Em uma situacao real, essa separacao visual
possivelmente se torne irrealizavel, pois ela pode ser proveniente de diversos subconjuntos diferentes
de atributos. No caso dos filmes, um grupo de usudrios pode ser definido por atributos explicitos
como géneros, atores que participam do filme, diretores, ou até mesmo por similaridades implicitas
entre filmes que ndo compartilham atributos em comum, porém tém um efeito similar sobre o gosto

de um grupo de usuérios.

Dessa forma, a tarefa de separar subconjuntos de atributos para encontrar grupos distintos foge de
uma andlise simplificada ou de uma técnica de sele¢do de atributos, uma vez que ndo basta eliminar
alguns atributos ou unificd-los em um atributo tnico. Para esse objetivo, a técnica de agrupamento
deve ir além e ser capaz de agrupar o conjunto de objetos e o conjunto de atributos simultaneamente.
Uma técnica que possui tal caracteristica € denominada biclusterizacdo (Madeira & Oliveira, 2004;
de Franca et al., 20006).

Este capitulo introduzird o conceito de biclusterizacdo, capaz de agrupar os objetos de uma base
de dados juntamente com seus atributos, tornando possivel relacionar os objetos condicionalmente
aos atributos utilizados em um dado agrupamento. Conforme serd mostrado, existem diversas formu-
lagdes possiveis para o problema de biclusterizagdo, cada qual com suas propriedades e utilidades.
Em seguida, o capitulo focard em uma dessas formulagdes, denominada 6—bicluster, que sera a for-
mulacgdo utilizada no restante desta tese. Para concluir, vdrias técnicas de biclusterizacado, heuristicas
e meta-heuristicas, serdo apresentadas resumidamente para ilustrar as formas possiveis de realiza¢ao

desta tarefa.
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3.1 Definicoes do problema de biclusterizacao

Conforme dito anteriormente, a biclusterizacdo, do inglés biclustering, também chamada de co-
clustering, € a denominacdo dada as técnicas de agrupamento que buscam atuar junto a uma base de
dados agrupando simultaneamente os objetos e os atributos (Madeira & Oliveira, 2004; de Franca
et al., 2006). Como comparagdo com as técnicas cldssicas de agrupamento, a biclusteriza¢do pode ser
vista como um modelo local de agrupamento, levando em conta que ela considera apenas parte dos
atributos de cada objeto para definir os grupos. Como contraste, as técnicas cldssicas de agrupamento
podem ser definidas como pertencentes a um modelo global, pois levam em conta todos os atributos

no momento de definir os grupos. Um exemplo dessas duas defini¢des pode ser visto na Fig. 3.1.

5545 44435 4.1
55555521122
55555512233
55555513221
112211555 5 2
21 112255 45 1
21212 1/5 45 51

Fig. 3.1: Base de dados do exemplo ilustrado na Tab. 3.1 com um possivel grupo do modelo global,
demarcado com um tom claro, e um grupo de modelo local em tom escuro.

Nesta figura, lembrando o exemplo dado na secdo anterior, € possivel notar que o primeiro objeto
da base de dados ndo pertenceria a0 mesmo grupo dos ultimos objetos em um modelo global. Mas,
no modelo local, utilizando técnicas de biclusterizacdo, ele pode pertencer aos dois grupos marcados
na figura, aumentando a flexibilidade de informacdes que podem ser extraidas da base. Vale notar
que as solucdes obtidas por um modelo global podem estar inclusas nas solu¢des da biclusterizagdao
e, portanto, o conjunto de solu¢des do modelo global nao € exclusivo desse modelo.

Cabe salientar aqui que o agrupamento simultaneo de objetos e atributos, executado pela bicluste-
rizagdo, ndo é equivalente a execucao sequencial ou até ciclica de duas clusterizacdes, uma aplicada
aos objetos e a outra aos atributos. Apesar da flexibilidade obtida pelo uso de biclusterizagdo, em
detrimento a ferramentas de agrupamento, essa técnica deve ser utilizada apenas quando suas carac-
teristicas forem necessdrias, pois o espaco de busca formado por ela tende a ser significativamente
maior do que na formulacdo de um modelo global. Situacdes em que o uso de biclusterizagcdo é
pertinente incluem: existéncia de padrdes que sdo encontrados apenas quando utilizadas partes dos
atributos; possibilidade de um objeto participar em mais de um grupo, dependendo dos atributos uti-
lizados; e existéncia de apenas parte dos objetos contendo informagdes relevantes, dado um conjunto
dos atributos.
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Na literatura, nao existe um consenso em torno das restricdes em relacdo as caracteristicas de
um bicluster. Uma delas, relativa a unicidade de um grupo em relacdo aos objetos ou atributos,
aponta que um determinado grupo de objetos pode ser definido somente em relacdo a um grupo de
atributos, e vice-versa. Porém, isso implica que a anélise feita em um subconjunto de atributos esteja
limitada apenas a um grupo tnico de objetos, o que nem sempre € verdade e pode ser verificado nas
Tabelas 3.3 e 3.4, onde, para um dado subconjunto de atributos, existem dois grupos distintos de
objetos.

Outra restri¢ao diz respeito a exclusividade de objetos e atributos dentro de um bicluster. Alguns
algoritmos (Kluger et al., 2003) limitam um objeto ou atributo a pertencer a apenas um bicluster. Essa
caracteristica geralmente é denominada biclusters sem sobreposicdo. Ja outros algoritmos (Cheng &
Church, 2000) suportam que um objeto ou atributo possa pertencer a mais de um bicluster, desde
que dois biclusters respeitem uma taxa maxima de sobreposi¢io; esses biclusters sdo chamados de
biclusters com restrigcdo de sobreposicdo.

Além disso, em muitas situagdes, a medida de similaridade entre os objetos utilizada pelo método
de biclusterizacdo deve ser robusto em relagdo ao ruido. Isso porque, ao reduzir a dimensdo dos
objetos, tomando apenas um subconjunto de atributos, o bicluster fica sujeito a uma menor diluicao
do ruido que poderia ocorrer em uma anélise com todos os elementos da base de dados. Dessa forma o
método deve ser capaz de tratar o ruido e auto-ajustar o cdlculo da similaridade ou o limiar que define
um grupo, em relagdo a cada bicluster. Apesar disso, alguns métodos de biclusterizacdo buscam
biclusters puros, livres de qualquer ruido; esses métodos geralmente sao aplicados em bases de dados

binarias.

3.1.1 Definicao formal do problema de biclusterizacao

Esta secdo descreve uma defini¢do formal aqui proposta para facilitar o entendimento deste texto.
Para tanto, serd utilizada uma matriz de dados genérica A, contendo n linhas e m colunas, em que cada
elemento € representado por a;;, € i € {1, ...,n} € o indice dalinha e j € {1, ..., m} € o indice da coluna.
Denomina-se L = {1, ...,n} e C = {1, ...,m} como o conjunto de linhas e colunas, respectivamente, da
matriz A, ou seja, a matriz A pode ser descrita como A(L, C).

Consequentemente, se tivermos I € L e J € C como subconjuntos das linhas e colunas, respec-
tivamente, denota-se A(/, J) como a sub-matriz de A contendo apenas os elementos a;; da matriz que
tenham indices dentro dos conjuntos / e J.

Por definicdo, um agrupamento de linhas ou objetos ¢ uma submatriz de A que contém uma
determinada similaridade entre suas linhas perante todos os atributos. Entdo, um agrupamento de
linhas pode ser descrito como A(/,C), onde I = {iy, ..., i} € um subconjunto contendo k < n linhas,

comi; € Lele{l,.., k}, e Céo conjunto de todas as colunas.



3.1 Definicoes do problema de biclusterizacao 41

Analogamente, um agrupamento de colunas ou atributos é uma sub-matriz de A definida por
A(L,J),com J = {ji,..., js}, sendo s < m, e tal que j. € Cec € {l,..., s}, e L é o conjunto contendo
todas as linhas, sendo que os elementos dessa sub-matriz possuem similaridades entre si.

Partindo das defini¢cdes acima, um bicluster pode ser definido como a submatriz de A definida
por A(I,J), com I = {iy,....ix} e J = {ji,..., js}, sendo k < n e s < m, cujos elementos apresentam
alguma similaridade definida pelo problema estudado. Um bicluster A(Z, J) pode, entdo, ser definido
como uma sub-matriz k X s formada por linhas e colunas arbitrarias de A. Dada a dimensdo de um
bicluster, define-se também o termo volume, representado por V e denotando o tamanho do espago
coberto por ele, sendo entdo V = k- 5. Apesar desse conceito remeter a ideia de drea, o termo volume

€ amplamente utilizado na literatura (Cheng & Church, 2000; Agrawal et al., 1998).

O problema geral de biclusterizagdo pode ser, entdo, definido como: dada uma matriz A de dimen-
sdo n X m, encontrar um conjunto de biclusters B, = (I, J,) com r = 1, ..., t, sendo que cada bicluster
B, satisfaz alguma condi¢ao de homogeneidade.

Considerando agora um conjunto de biclusters, torna-se relevante considerar o conceito de sobre-
posicdo, que indica o quanto um determinado bicluster estd contido em outro. Esse conceito pode ser
formalizado de acordo com a Eq. 3.1, dados os biclusters By e B;:

L 0 L) -1 0 T

Sobreposi¢ao(k, [) = TRV . 3.1
i1

Outro conceito associado ao conjunto de biclusters gerado € a cobertura, que representa a por-
centagem dos elementos da base de dados contidos no conjunto de biclusters. Esse conceito pode ser

formalizado de acordo com a Eq. 3.2, considerando [/ biclusters gerados:

LU L..UL|-|J, UJy...U..J)|

n-m

Cobertura(/) =

(3.2)

Conforme € possivel perceber, o problema de biclusterizacdo € genérico o suficiente para permi-
tir uma flexibilizac@o no critério de geracdo e nas caracteristicas dos biclusters encontrados. Diante
disso, a complexidade do problema de biclusteriza¢do depende diretamente de como este € abordado.
Se levarmos em conta a sua forma mais simples, quando A € uma matriz bindria, um bicluster cor-
responde a um biclique de um grafo bipartido, supondo que as linhas da matriz A s@o os vértices a
esquerda e as colunas os vértices a direita, e os valores dos elementos indicam se existe uma aresta
ligando uma linha a uma coluna, caso o valor seja 1, ou 0, caso contrério.

Encontrar o bicluster de tamanho médximo, nessa situagdo, é equivalente a encontrar o bicli-
que com o méiximo de arestas em um grafo bipartido, que é um problema NP-completo (Peeters,
2003). Consequentemente, em casos mais complexos, € possivel inferir que estes também sejam NP-

completos. Diante disso, boa parte dos algoritmos de biclusteriza¢do sdo métodos inexatos, baseados
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em heuristicas ou meta-heuristicas.

3.2 Consideracoes ao formular um problema de biclusterizacao

Dada a flexibilidade em extracdo de dados e conhecimentos que as técnicas de biclusterizacao
trazem em relacdo as de clusterizacdo, diversas aplicacdes para essa técnica foram vislumbradas.
Algumas delas ja eram tratadas via clusterizagdo, como mineracdo de texto (Dhillon, 2001; Feldman
& Sanger, 2006; de Castro et al., 2007b; de Castro et al., 2010) e filtragem colaborativa (de Castro
et al., 2007a,c; Symeonidis et al., 2007; de Franca et al., 2009), outras s@o baseadas em problemas de
clusterizag¢do, porém com objetivos diferentes, como reducao de dimensionalidade (Agrawal et al.,
1998) e andlise de dados de expressao génica (Agrawal et al., 1998; Tang et al., 2001; Mitra & Banka,
2006; Mitra et al., 2006; Divina & Aguilar—Ruiz, 2007; Girdldez et al., 2007; Maulik et al., 2008).

Em relacdo as aplica¢des de mineragao de textos, em Dhillon (2001), o autor formulou o problema
de biclusterizacdo como um problema de particionamento de grafos bipartidos. Essa formulagdo é
possivel ao separarmos os conjuntos de vértices como V; = L e V, = C, e o conjunto de arestas

E = e;j sendo representado por

1, i #0
ei,:{o A (33)
, c.c.

com a;; representando a frequéncia com que a palavra j ocorre no documento 1.

Dessa forma, o autor definiu o problema de biclusterizagdo como aquele de encontrar a parti¢cao
de vértices com corte minimo em um grafo bipartido. Esse problema tem como caracteristica a
exclusividade de vértices em cada agrupamento, ou seja, um objeto ou atributo ndo pode pertencer
a mais de um bicluster. Apesar dessa limitagcdo, essa formulacao facilita a busca pela solucao do
problema, pois permite que diversas técnicas de clusterizacdo possam ser utilizadas para isso.

Outra aplicag@o para mineracao de textos foi feita em de Castro et al. (2007b), em que uma meta-
heuristica imuno-inspirada foi utilizada para encontrar os biclusters dentro de uma base de dados A,
sendo que cada elemento a;; representava a frequéncia com a palavra j aparecia no documento i. Na
formulacdo para esse problema, os autores criaram uma combinacdo linear de funcdes para atender
dois objetivos distintos: maximizar o volume do bicluster € minimizar o erro quadritico médio, deno-
minado residuo, entre o bicluster e o seu modelo ideal. O modelo ideal € a representacdo do bicluster
se ele apresentasse uma correlacio perfeita entre seus elementos. A intencdo dessa funcao-objetivo
era encontrar biclusters de volume maximo cujos elementos apresentassem uma correlacdo positiva
alta, levando a extracdo de termos que definiam uma classe de documentos. Esse método também

permitia que uma palavra ou um documento pertencesse a mais de um bicluster, tornando possivel
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encontrar sub-classificagdes dos documentos da base.

Dando sequéncia a esse estudo, em de Castro et al. (2010), os autores aplicaram esse mesmo
algoritmo de biclusterizacdo para a Expansdo de Termos de Pesquisa, em que, dado um termo de
pesquisa em uma base de busca de documentos, o algoritmo procura termos relacionados a esse que
podem tornar os resultados de busca mais completos e/ou especificos. O uso de biclusterizacdo nessa
aplicacao € pertinente, pois um mesmo termo de busca pode estar vinculado a contextos diferentes.

Portanto, deve ser expandido para conjuntos de termos que caracterizam agrupamentos distintos.

Um problema comum, enfrentado em muitas aplicacdes de mineragdo de dados, é quando a base
de dados a ser analisada apresenta um nimero de atributos elevado e que introduzem ruido na analise,
em vez de acrescentar informacdes. Isso geralmente ocorre pois, durante a coleta de dados, o analista
ndo tem um conhecimento prévio de quais atributos sdo determinantes para classificar um objeto. Por
conta disso, € necessdrio adquirir o maximo de informagao possivel sobre os objetos de forma a ndo
correr o risco de uma andlise incompleta ou polarizada. Porém, alguns atributos podem distanciar
um objeto de seu grupo, fazendo com que ele parega pertencer a outro grupo diferente. Um exemplo
disso foi visto anteriormente na Tab. 3.1, onde a mistura de gé€neros diferentes de filmes pode mudar
0 grupo a que um objeto € atribuido. Além disso, alguns atributos podem ter auséncia de significado,
ou seja, possuirem valores aleatdrios e sem qualquer relagdo com os agrupamentos estudados. Isso

pode gerar ruido na andlise de dados ou até mesmo levar a conclusdes erroneas ao final da andlise.

Para solucionar esse problema, geralmente € aplicada uma técnica de redugdo de dimensionali-
dade, que consiste em transformar os atributos originais de uma base de dados em um espaco redu-
zido de atributos, que geralmente sdo combinagdes lineares dos atributos da base original. Apesar de
essa técnica solucionar parcialmente o problema, em Agrawal et al. (1998), os autores identificaram
algumas desvantagens no uso dessa metodologia. Primeiramente, os atributos sdo agrupados e trans-
formados de forma tnica, ou seja, cada atributo aparece em apenas uma combinag¢do linear para gerar
um novo atributo. Consequentemente, isso inibe a capacidade de interpretacdo dos agrupamentos
encontrados, uma vez que os novos atributos ndo possuem uma descri¢do bem definida. Nesse artigo,
os autores propuseram uma técnica de biclusterizacdo que procura por regides inter-relacionadas, na
base de dados, seguindo algum critério de agrupamento, partindo de um tnico elemento e expandindo

até encontrar um agrupamento maximo.

Uma aplicacdo na drea de andlise de dados bioldgicos, € a que mais utiliza técnicas de bicluste-
rizagdo, € o estudo de expressdo génica. Esse estudo busca a compreensdao de como os genes sao
regulados sob certas condi¢des. A andlise desses dados se tornou possivel com a criagio das técnicas
de microarranjo de DNA (Lazzeroni & Owen, 2002), que basicamente consiste em tomar amostras
de genes a serem comparadas, cada qual em diferentes circunstancias (ex., células saudaveis e cé-

lulas doentes), e utilizar substancias que marcam os genes em cores diferentes caso estes estejam
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sobre-expressos ou sub-expressos. Com essa técnica, € possivel gerar uma base de dados contendo
os niveis de expressdo de multiplos genes (chegando a ordem de milhares) sob multiplas condicdes

experimentais (chegando a ordem de centenas).

Entretanto, na maioria das situacdes, apenas uma pequena parcela dos genes participa do processo
celular de interesse no estudo realizado. E, dentre esses genes, apenas uma pequena parcela das con-
dicOes experimentais estdo ativas. Além disso, um gene pode participar de vérios grupos distintos,
que podem ou ndo estarem coativos sob as diversas condi¢des experimentais. Diante dessas carac-
teristicas, a drea de estudo de expressdes gé€nicas se tornou a mais ativa na criacdo de métodos de
biclusterizagdo, sendo responsavel por grande parte dos algoritmos criados para esse fim. Muitos dos
métodos criados para esse estudo serdo descritos nas proximas se¢des e, por esse motivo, nao serao

abordados aqui.

Outra aplicacdo de biclusterizagdo, embora ainda com poucas publicagdes, sdo as técnicas de
filtragem colaborativa, descritas no Cap. 2. Algumas das propriedades que tornam o uso de biclus-
terizacdo interessante para essa técnica foram ilustradas no exemplo dado no inicio deste capitulo
pela Tab. 3.1. O motivo para o baixo indice de publicacdes nessa drea, até o presente momento, € a
necessidade de criar mecanismos que consigam lidar com os dados faltantes das bases de dados de
filtragem colaborativa, que geralmente sdo altamente esparsas. Uma forma de tratar esse problema
foi exposta em de Castro et al. (2007a,c), em que os valores faltantes foram substituidos por dados
numéricos com valor zero e, apOs a biclusterizacdo, os dados faltantes eram imputados através de

uma média ponderada entre os valores contidos no bicluster.

Em Symeonidis et al. (2007), a base de dados de filtragem colaborativa foi convertida para uma
base bindria, onde o valor O representa se um cliente avaliou negativamente ou nio avaliou o produto
e 1 caso tenha avaliado positivamente. Com a base transformada para a forma bindria, os autores
aplicaram uma técnica de biclusterizagdo que procura por biclusters com valores constantes, nesse
caso, biclusters cujos valores sdo todos iguais a 1. A estratégia adotada foi uma metodologia similar
a dividir-e-conquistar capaz de encontrar todos os biclusters mdximos dentro da base, a partir dessa
formulacao. Apds os biclusters terem sido gerados, o algoritmo aplica um método de k-vizinhos mais
préximos para encontrar os biclusters mais proximos a cada usudrio e, entdo, usi-los para gerar as

recomendacdes.

Uma terceira abordagem foi proposta em de Franca et al. (2009), em que um algoritmo multi-
objetivo foi aplicado para encontrar biclusters. Nesse algoritmo, os objetivos principais foram a
maximizacdo do volume e da correlagdo dos elementos do bicluster. Além disso, outros objetivos
foram formulados em forma de restricdo, como a taxa minima de elementos ndo-nulos dentro do
bicluster, a taxa de sobreposicao entre eles e o limite minimo da correlagdo média entre os elementos.

Apo6s os biclusters terem sido encontrados, o algoritmo passa a encarar os valores faltantes como
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Fig. 3.2: Bicluster com valores perfeitamente constantes tanto nas linhas quanto nas colunas, com
u=1.

varidveis de um problema de otimizacdo quadrética, obtendo entdo uma solug¢do 6tima da predicdao
nas condi¢des de correlacdo dos elementos de cada bicluster. Essa metodologia de imputacdo de
dados faltantes sera devidamente formalizada no Cap. 5.

Na préxima secdo, as principais medidas de qualidade de um bicluster serao apresentadas e deta-

lhadas, assim como algumas terminologias que serdo utilizadas no restante desta tese.

3.3 Tipos de bicluster

Um primeiro passo para a formulagdo do problema de biclusterizacdo que um algoritmo vai tratar
€ definir o critério de avaliacdao da qualidade do bicluster (Madeira & Oliveira, 2004). O critério de
avaliacdo define o tipo de correlacdo que os valores dos elementos dentro de um bicluster devem ter.

Os tipos mais comuns de critério de avaliacao sdo:

e Biclusters com valores constantes.
e Biclusters com valores constantes nas linhas ou nas colunas.
e Biclusters com valores coerentes.

e Biclusters com evolugdes coerentes.
A seguir, cada um desses critérios de avalia¢do serd explicado mais detalhadamente.

3.3.1 Biclusters com valores constantes

Um bicluster com os valores de elementos constantes € definido por

B=AUJ) = a; | a; = u.G. ) € (1)), (3.4)

onde u € um valor constante, e exemplificado na Fig. 3.2.
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Esse critério de avaliagdo € o mais simples e procura por biclusters em que os objetos se com-
portam de maneira igual dentro do subconjunto de atributos. Para o caso de filtragem colaborativa,
essa forma de avaliag@o procuraria por biclusters em que os clientes atribuem a mesma nota aos itens
do subconjunto. Apesar de ser uma avaliagdo simples, esse tipo de formulacio requer que a base de
dados nao apresente ruido para ter sucesso na busca de biclusters perfeitos, ou entdo que ela passe
por um pré-processamento, conforme feito em Symeonidis et al. (2007), que transformou a base de
dados em uma matriz bindria para filtragem colaborativa.

Mas, em alguns casos, ndo € possivel encontrar biclusters perfeitamente constantes, e € necessario
admitir pequenas variacdes ou ruidos em seus valores. Isso pode ser feito incluindo um intervalo de
valores aceitdveis na funcao-objetivo, avaliando a variancia dos valores do bicluster, ou qualquer outra
func¢do-objetivo robusta ao ruido. Na subsecdo 3.4.1, serd detalhado um algoritmo que usa a variincia

como funcdo-objetivo, denominado Block Clustering (Hartigan, 1972).

3.3.2 Biclusters com valores constantes nas linhas ou nas colunas

Num tipo de avalia¢do similar ao proposto na subsecao 3.3.1, os biclusters com valores constan-
tes nas linhas ou nas colunas sdo biclusters em que os valores sdo constantes apenas em uma das
dimensdes. Eles sdo representados por um valor constante que serve como base e cada linha ou co-
luna possui um termo aditivo ou multiplicativo em relagdo a esse valor-base. Entdo, representa-se um

bicluster perfeito com valores constantes nas linhas como segue:

B=A(J) = {ay| ay=p+a.(.j) € LD}, (3.5)

ou

B =A(J) = {aj | aj = u x @i, i, j) € (I, )}, (3.6)

onde @; representa o ajuste para o valor da linha i em relacdo ao valor base u, podendo ser um ajuste
aditivo ou multiplicativo.
Analogamente, para um bicluster perfeito com valores constantes nas colunas, representa-se

CcOomo:

B=A(J) = {ay | ay = p+B;. (i, j) € 1))}, (3.7)

ou

B =AU = {a; | a;; = ux B, ) € (1.J)), (3.8)
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onde §; representa o ajuste para o valor da coluna j em relac@o ao valor base u, podendo ser um ajuste
aditivo ou multiplicativo.

Exemplos desse tipo de bicluster podem ser encontrados nas Figs. 3.3 e 3.4.

S NN =
S NN =
S NN =

Fig. 3.3: Bicluster com valores perfeitamente constantes nas linhas. O valor base desse bicluster pode
ser tomado como u = 1 e o vetor de ajuste aditivo assume os valores @ = {0; 1;4; —1}.

[\ I \O 2 \O I \ O}
AN NN DN
—

Fig. 3.4: Bicluster com valores perfeitamente constantes nas colunas. O valor base desse bicluster
pode ser tomado como u = 2 e o vetor de ajuste multiplicativo assume os valores 8 = {1; 3; 0, 5}.

Para a aplicacdo de filtragem colaborativa, esse tipo de bicluster encontraria usudrios que atri-
buem as mesmas notas ao subconjunto de itens (constantes nas colunas) ou usudrios que seguem uma
mesma tendéncia na atribui¢do de notas, mas cada qual com seu viés (constantes nas linhas).

Como no caso anterior, o ruido inerente em bases de dados reais pode tornar impossivel encontrar
biclusters com valores perfeitamente constantes. Mas, nesse caso, pelo fato de o valor variar em
funcdo da linha ou da coluna, ndo é possivel avaliar a variancia dos valores dentro do bicluster. Uma
forma de abordar esse problema é normalizando as linhas ou as colunas usando as respectivas médias.
Dessa forma, os biclusters exemplos das Figs. 3.3 e 3.4 se tornariam completamente constantes (Getz
et al., 2000). Outra forma € avaliar a varidncia dos valores em cada linha ou coluna individualmente

e definir um limiar para essa variancia dentro do bicluster (Califano et al., 2000).

3.3.3 Biclusters com valores coerentes

Uma forma de avaliacdo, que atualmente € a mais popular entre algoritmos de biclusterizacdo, € a
medida de coeréncia entre os elementos do bicluster. Essa medida calcula uma forma de covariincia
entre os valores da submatriz formada, a fim de identificar objetos com comportamentos similares
em um subconjunto de atributos ou atributos com comportamentos similares em um subconjunto de

objetos. Com essa avaliacdo, € possivel identificar tanto biclusters das formas de avaliacao descritas
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anteriormente como novos tipos de biclusters, que podem possuir informagdes relevantes de acordo
com a aplica¢do pretendida. Contextualizando para o problema de filtragem colaborativa, um biclus-
ter coerente poderia agrupar clientes que tém tendéncias similares nas notas atribuidas a determinados
itens, ou seja, um cliente A tende a dar notas altas para os itens que avalia, enquanto o cliente B é
mais conservador em suas avaliagdes, porém ambos os clientes seguem a mesma tendéncia em um

subconjunto de itens. Esse tipo de bicluster € exemplificado pela matriz ilustrada na Fig. 3.5.

10 8 7
7 5 4
9 7 6
4 21

Fig. 3.5: Bicluster com valores coerentes de forma aditiva. Os valores de cada linha sdo iguais aos
valores da primeira linha acrescidos de @ = {0; —3; —1; —6} e os valores de cada coluna sdo iguais aos
valores da primeira coluna acrescidos de 8 = {0; —2; —3}.

Nessa figura, € possivel perceber que os elementos de cada linha podem ser representados como
os elementos de uma das linhas acrescida de uma lista de valores ou, da mesma forma, os elementos
de cada coluna podem ser representados como os elementos de uma das colunas acrescida de uma

lista de valores. De forma geral, um bicluster perfeitamente coerente pode entdo ser representado por

B=A(J) = {ay| ay=p+a;+B;.G. j) € 1)), (3.9)

no caso aditivo, onde u seria o valor base do bicluster, «; o valor de ajuste aditivo da linha i e 8; o

ajuste aditivo da coluna j e

B =A(J) = {ay | aj = f x &} x B, (i, j) € (I, )}, (3.10)

no caso multiplicativo, onde u’ seria o valor-base do bicluster, a; o valor de ajuste multiplicativo da
linha i e 8 o valor de ajuste multiplicativo da coluna j.

E possivel perceber que sempre é possivel expressar a coeréncia multiplicativa na forma aditiva.
Também, levando em consideracao a forma aditiva, se for feito a; = 0,Vi € I, tem-se um bicluster
com linhas constantes. Analogamente, ao se adotar 8; = 0,V € J, encontram-se biclusters com
colunas constantes € com a; = 0 e 8; = 0, biclusters completamente constantes. Entdo, a formulagdo
de coeréncia aditiva pode ser considerada uma formulagdo geral para encontrar diversos tipos de
biclusters interessantes para a anélise de dados.

Da mesma forma que nos outros tipos de avaliacdo, € improvavel encontrar biclusters perfeitos

dentro de uma base de dados. A forma de avaliar a coeréncia de um bicluster deve, entdo, levar em
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conta o ruido encontrado nessa base. O modo mais usual para avaliar a coeréncia de um bicluster é
calcular a diferenca entre o bicluster encontrado e o modelo perfeito de coeréncia mais proximo dele.
Cheng & Church (Cheng & Church, 2000) foram os primeiros a utilizar essa forma de avaliagao,
denominando essa funcdo-objetivo de Residuo Quadrdtico Médio (RQM).

Dado um bicluster B perfeitamente coerente, os termos de ajuste aditivo a; € §; sdo inicialmente
desconhecidos. Porém, € possivel reescrever a Eq. 3.9 de forma que um elemento a;; do bicluster
possa ser obtido através da média a;; dos elementos contidos nele, da média dos elementos de cada

linha, a;;, e da média dos elementos de cada coluna, a;;. Esses valores sdo dados por:

ay = p+a;+ B, (3.11)
a,j:,u+5+,8j, (312)
ay =p+a+p, (3.13)

onde @ é a média do termo de ajuste aditivo das linhas e 8 é a média do termo de ajuste aditivo das

colunas.

Isolando a;, B; e u nas Eqgs. 3.11, 3.12 e 3.13 acima, obtém-se:

@ =ay— - B, (3.14)
Bi=a—p-«, (3.15)
U=ay—-a-p. (3.16)

Substituindo a Eq. 3.16 nas Egs. 3.14 e 3.15:

a;,=a;;—ay+a, (317)

Bi=as;—ay+B. (3.18)

E, finalmente, substituindo as Eqs. 3.16, 3.17 e 3.18 na férmula para a;; presente na Eq. 3.9 chega-
se a:

a;; = ayj+aj;—a. (319)

Essa expressao torna possivel calcular qualquer valor de um bicluster perfeitamente coerente ape-

nas utilizando a média de cada linha, de cada coluna e a média total do bicluster. O RQM pode entdao
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ser obtido calculando a diferenga quadratica entre o valor real de um bicluster qualquer, com o valor

fornecido pela Eq. 3.19:

1
HI,J)= — (aij — aj; — aiy + agg)?, (3.20)
7 2 = =
onde H(I,J) é o RQM do bicluster B = A(/, J), |{| expressa a quantidade de elementos no conjunto

{. Analogamente, pode-se definir o RQM da linha i como sendo

. 1
H(@i,J) = m;(aij_alj_aﬂ +ap)’, (3.21)

e 0 RQM da coluna j na forma

) 1
H(l, j) = m Z (aij —arj —ajy + al])2~ (3.22)
i€l
Essas medidas de avaliacdo sdo utilizadas pela maioria dos métodos de biclusterizacdo que bus-
cam biclusters coerentes. Alguns desses algoritmos serdo explicados em detalhes em secdes posteri-

ores deste capitulo.

3.3.4 Biclusters com evolucao coerente

A evolugdo coerente difere da medida de coeréncia descrita anteriormente por ndo buscar valo-
res coerentes dentro do bicluster, mas sim propriedades coerentes nos valores. Exemplificando na
situacdo de filtragem colaborativa, um bicluster com evolug@o coerente poderia ser um bicluster em
que todas as avaliagdes de itens dentro dele sdo maiores que um limiar (avaliacdes positivas). Outra
forma de definir evolugdo € considerar estados diferentes que os valores da base de dados podem re-
presentar. Novamente, em filtragem colaborativa, quatro estados poderiam ser definidos sugerindo a

opinido verbal do cliente em relacdo a um determinado item: gostou, ndo gostou, neutro, ndo opinou.

Partindo desse conceito, o bicluster pode ter a evolucio coerente em todos os seus elementos,
apenas nas linhas ou apenas nas colunas, gerando uma similaridade com o conceito de biclusters com

valores constantes. Essas trés situacdes estdo representadas nas matrizes ilustradas na Fig. 3.6.

Medidas de qualidade para mensurar a evolucao coerente de um bicluster podem ser o tamanho do
bicluster, relaxando o quanto de seus elementos sdo coerentes dado um limiar (Murali & Kasif, 2002),
ou entdo o quanto desse bicluster € coerente (Tanay et al., 2002). Medidas similares as utilizadas nos

biclusters de valores constantes podem ser também utilizadas.
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Fig. 3.6: Biclusters com evolu¢do coerente, sendo que em (a) a evolugdo € coerente por todo o biclus-
ter, com S representando o estado dos valores; (b) a evolucdo é coerente nas linhas, com §; represen-
tando o estado dos valores da linha i; e (c) a evolugdo € coerente nas colunas, com §; representando
o estado dos valores da coluna i.

3.4 Algoritmos de biclusterizacao

Nesta secdo, serd descrito pelo menos um algoritmo cldssico para cada uma das medidas de qua-
lidade dos biclusters. Como este trabalho focard em biclusterizacdo com valores coerentes, os algo-

ritmos pertencentes a essa classe terdo maior €nfase.

3.4.1 Block Clustering

Historicamente, o algoritmo denominado Block Clustering e criado por J. A. Hartigan (Hartigan,
1972) foi o primeiro algoritmo a propor uma formulacdo de biclusteriza¢do, embora esse termo tenha
sido cunhado posteriormente por Mirkin (1996). Esse algoritmo foi criado para particionar uma base
de dados, horizontalmente e verticalmente, de forma a obter submatrizes com baixa variancia nos
valores, ou seja, préximo de serem constantes.

A qualidade de cada parti¢do nesse algoritmo € dada por

VAR(B,) = VAR(AU,, J,)) = " (ai;—a)’, (3.23)

i€ly,jet,

e a qualidade do resultado total do algoritmo

P
VAR(B), Ba, ... B,) = ) > (ay—an)’, (3.24)

p=1 i€lp,jeJ,
onde P € o parametro de entrada do algoritmo, que define o nimero de parti¢des que serdo encontra-
das.
O objetivo principal desse método € a minimizacao da Eq. 3.24. O algoritmo inicia com a base de
dados ndo-particionada e verifica qual particdo gera a maior reducio da variancia total dos valores.
Note que, se a particdo ocorresse apenas nas linhas, o nimero de parti¢des a serem testadas seria igual

a 2%, lembrando que k € definido como o nimero de linhas em um bicluster. Porém, o autor percebeu
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que a melhor particdo horizontal ocorre na ordem da média das linhas da parti¢ao atual, ou seja, a
divisdo da particdo B em duas particdes B’ e B” se dard de tal forma que as médias das linhas em
B’ serdo todas menores do que as em B”. Isso reduz o espaco de busca para k — 1 parti¢cdes a serem
testadas horizontalmente. Analogamente, 0 mesmo € feito para colunas, levando a s — 1 parti¢des
testadas, e um total de k + s — 2 parti¢cdes a cada passo do algoritmo. O procedimento € repetido até

que as P parti¢des sejam encontradas.

Analisando o algoritmo, € possivel perceber que, além de procurar por biclusters proximos de
valores constantes, ele ndo permite a sobreposicao de parti¢cdes, ou seja, um elemento ird pertencer a
apenas um Unico bicluster. O algoritmo foi comparado com uma clusterizacdo hierdrquica (Johnson,
1967) feita separadamente em relacdo aos objetos e aos atributos, utilizando uma base de dados
eleitoral dos Estados Unidos. Essa base relaciona o niimero de votos recebidos por um certo partido

em cada estado durante os anos de 1900 e 1968.

A conclusdo a que o autor chegou foi de que as particdes obtidas pelos dois métodos sdao equi-
valentes, com poucas diferengas na andlise final dos resultados. Apesar disso, o algoritmo de Block
Clustering gerou um nimero menor de parti¢des, excluindo particdes sem significado, e com desem-

penho computacional melhor que o método de clusterizacdo hierdrquica.

3.4.2 Coupled Two-Way Clustering

O algoritmo Coupled Two-Way Clustering (Getz et al., 2000) foi criado para encontrar sub-
matrizes de uma matriz de expressdo génica que contém relacdes entre genes e experimentos de
dificil identificacao, devido ao ruido contido na metodologia de microarranjo. Apesar de ser um mé-
todo de biclusterizacao, nesse artigo foi empregado o termo Two-Way Clustering para descrever a
formulacdo do problema.

Para o funcionamento desse algoritmo, inicialmente € necessdrio fazer uma normalizacio da base

original de dados. Essa normalizacdo é obtida primeiramente dividindo cada coluna por sua média.

Portanto:

' ' aij
A =ad, =—. (3.25)

a,j

Em seguida, normaliza-se cada linha de tal forma a obter valores com média nula e norma unitéria:

y o YT

onde a norma da linha i é
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Al = > (@) - a},) (3.27)
j=1

Feita a normalizagdo, o algoritmo gera clusters estdveis separadamente para as linhas e para as
colunas da matriz de dados. Esses clusters sdo gerados a partir de algum método de clusterizagido que
possua a caracteristica de determinar automaticamente o nimero de clusters e disponha de um critério
de estabilidade. O método escolhido pelos autores foi uma clusterizagdo hierarquica denominada
Superparamagnetic Clustering (SPC) (Blatt et al., 1996). Uma vez gerados os clusters iniciais, o
processo € iterado para cada sub-matriz formada pelo par de conjuntos de linhas e de colunas, até que
novos clusters ndo possam ser formados.

Os autores relataram que, com esse procedimento, novas relagdes, nunca antes obtidas, foram
encontradas em duas bases de dados de microagrupamento génico, que poderiam sustentar novas

interpretagcdes para processos bioldgicos.

3.4.3 Algoritmo de Cheng & Church

A populariza¢do do termo biclusterizagdo e dos algoritmos de biclusterizagdo com valores coe-
rentes surgiu com o trabalho de Cheng e Church (Cheng & Church, 2000). Além de introduzirem a
féormula do RQM (Eq. 3.20), os autores também criaram o conceito de d-bicluster. Um ¢-bicluster
€ todo bicluster que possui RQM menor que um limiar pré-estabelecido (6). E o problema proposto
por Cheng e Church é o de encontrar um conjunto de J-biclusters que possuam volume méximo,
minimizando a sobreposi¢do entre eles.

Nesse artigo, eles propuseram também uma heuristica construtiva para encontrar P d-biclusters
em uma base de dados. Essa heuristica, denominada Cheng & Church, ou CC, se baseia em trés
passos distintos. Os passos sdo aplicados sequencialmente, partindo de um bicluster inicial contendo
todas as linhas e colunas da matriz de dados original.

O primeiro passo, denominado Remogdo de Miiltiplos Nos, com no sendo o termo utilizado para
definir linhas ou colunas de uma matriz de dados, consiste em encontrar o conjunto de linhas que
tenham um RQM maior que a X H(1, J), ou seja RQM do bicluster acrescido de uma taxa, com a > 1,
removendo simultaneamente todas as linhas que atendam essa condi¢do. Note que, nesse ponto, é
calculado o0 RQM apenas da linha utilizando o modelo de coeréncia do bicluster, e esse valor € entdo
comparado ao RQM do bicluster completo.

ApOs esse passo, as médias das linhas, colunas e H(/, J) sdo recalculados, € o processo € entdo
repetido para a remog¢ao de colunas. Esses dois itens sdo repetidos até que, ou H(Z, J) do bicluster se
torne menor que ¢ ou ndo existam mais linhas ou colunas que atendam a condic¢ao de remocdo. Esse

passo estd detalhado em Alg. 1. Em Cheng & Church (2000), o processo também era interrompido
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caso o volume do bicluster atingisse um limiar.

Algoritmo 1 Remocao de Multiplos N&s.
Calcula ay}, aiy, a;y e H(I, J) (ver Eq. 3.20);
Remove todas as linhas i € I que satisfazem:
‘17| Yjes(aij—arj—aj; + ay)* > ax H(l,J)
Recalcule a;;, a;y, a;y and H(I, J);
Remove todas as colunas j € J que satisfazem:
ﬁ Yier(aij—arj—aiy +ary)* > a X H(1, J)

O segundo passo, chamado de Remogdo de N6 Unico, remove o n6 — linha ou coluna — do bicluster
que mais contribui para o0 RQM. Esse processo é repetido até que o bicluster atinja H(/,J) < 6. O
processo € ilustrado em Alg. 2.

Algoritmo 2 Remogio de N6 Unico.
Recalcule ay;, a;y, a;y e H(1, J) do bicluster obtido pelo Alg. 1;
enquanto H(/,J) > ¢ faca
Remove o n6 (linha ou coluna) que mais contribui para o RQM;
Recalcule a;;, aiy, ary e H(I, J);
fim enquanto

Finalmente, o dltimo passo, chamado Insercdo de Miiltiplos Nés, tem o objetivo de procurar os
nés removidos nos passos anteriores e que, dado o estado atual do bicluster, possam ser inseridos
novamente, com ganho na minimizac¢ao de H(Z, J). O processo inicia inserindo todas as colunas que
nao pertencam ao bicluster e que tenham um RQM menor ou igual ao do préprio bicluster. Segundo
Cheng & Church (2000), a inser¢do de tais nés ndo aumenta o valor de H(/, J). Em seguida, repete-
se a mesma busca por linhas que ndo pertencam ao bicluster. Finalmente, as linhas que ainda ndo
pertencam ao bicluster sdo utilizadas mas com os valores multiplicados por —1, tornando o algoritmo
capaz de também encontrar coeréncias negativas. Apds cada um desses itens, as médias e o RQM sao
recalculados e o processo € repetido até que nenhuma mudanga possa ser feita.

Apbs esses trés passos, o algoritmo retorna um tnico bicluster que respeita a restri¢do do valor
do residuo, enquanto maximiza o volume. Para encontrar os biclusters subsequentes, os autores subs-
tituem, na base de dados, os valores pertencentes ao bicluster por nimeros aleatérios, introduzindo
assim um ruido que direciona o algoritmo a buscar por diferentes biclusters. Esse procedimento é
repetido até obter o niimero de biclusters desejados.

Esse algoritmo apresentou bons resultados (Cheng & Church, 2000), encontrando biclusters com
uma média de volume alto e a média do RQM dentro do limite estipulado. Porém, a variancia desses

valores € alta, ou seja, apenas nas primeiras iteracoes o algoritmo foi capaz de encontrar biclusters
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Algoritmo 3 Insercdo de Multiplos Nos.

Calcula apj, ajy, apy € H(I, J),
Insere todas as colunas j ¢ J que satisfazem:

ﬁ 2ier@ij—arj—aj; + ar))* < H(1,J)
Recalcule a;;, aiy, ary e H(I, J);
Insere todas as linhas i ¢ I que satisfazem:

ﬁ Yjesaij—arj—ay + ar))* < H(1,J)
Insere todas as linhas i ¢ I que satisfazem:

ﬁ Yjes (—aij +arj + aiy - ar))* < H(1,J)

Repete até que nada seja inserido.

com um volume grande de dados. Nas iteracdes subsequentes, o tamanho dos biclusters diminui

gradativamente.

3.4.4 Modelo Plaid

A maioria dos algoritmos de biclusterizagdo para biclusters com valores coerentes leva em conta
apenas o modelo aditivo ou o multiplicativo e, também, ndo explora a interacdo que pode existir entre
os biclusters. Ou seja, esses algoritmos ndo sdo capazes de representar um elemento a;; de acordo
com a soma das contribui¢cdes de diferentes biclusters a que esse elemento pertenca.

Pensando nisso, Lazzeroni & Owen (Lazzeroni & Owen, 2002) criaram o modelo Plaid, que pode
ser traduzido livremente para modelo quadriculado, por conta da sobreposicao dos vérios biclusters
para definir um elemento, formando um padrio quadriculado. Nesse modelo, o elemento a;; € definido

por:

aij = ) Gijp - Pip* Kijps (3.28)

P
p=1
onde P € o numero de biclusters, ou parti¢oes, 6;;, € a contribui¢do do elemento g;; no bicluster p,
Pip € Kjp sd0 varidveis bindrias que possuem valor 1 caso a linha i ou a coluna j, respectivamente,

pertencam ao bicluster p, ou 0 caso contrario.

Similarmente a equagdo do RQM (Eq.3.20), a func¢ao-objetivo do modelo Plaid é:

. 1 n m P
min f(0, p, k) = 5 Z Z (aij — Gijo — Z Oijp - Pip * ij)za (3.29)
1 j=1

=1 j p=1
com ;o sendo um pardmetro de ajuste da variabilidade dos valores que nio € influenciado por nenhum
bicluster.

Com esse modelo, € possivel generalizar, através da varidvel 6;;,, qualquer outro modelo visto
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anteriormente. Basta fazer com que 6;;, = u para se obter um bicluster constante, 6;;, = u + a; ou
0;jp = 1 + B para se definir os biclusters constantes em linha ou em coluna, € 6;;, = u + @; + §;, para
se encontrar biclusters com valores coerentes.

Os autores propdem um método iterativo para encontrar os valores de 6, p e k para cada elemento e
cada bicluster. O algoritmo comeca determinando os valores para o bicluster p = 1 e, apds determinar
os valores para esse bicluster, procede até chegar em p = P. O valor inicial do parametro de ajuste
de cada bicluster € definido como 6;;, = 1, e a pertinéncia de cada linha e coluna no bicluster como
pip =0,5+rex;, =0,5+r, comr sendo uma varidvel aleatéria com valor baixo. Em seguida, p;, e

Kjp sdo atualizados através das seguintes equagoes:

5,0 Kip - Zi
Pip = : ng .jpz ’ (3.30)
2j ijp " Kjp
e
O i Zii
_ 2% Py (3.31)

K, =
Jp 3, 91'2,' ) 'P?p )

onde Z;; € o valor residual do bicluster anterior, ou a;; no caso da primeira iteracéo.

Ao obter estabilidade, o algoritmo passa a atualizar os valores de 6, p, k, nessa ordem, por um

determinado nimero de iteragdes, utilizando os valores mais atuais de cada varidvel. A atualizacdo

de 6 é dada pela minimizacdo de

1
Q=75 &~ (u+ai+Bpi). (3.32)
i.j

sujeito a

Zp,?a,- = > KB =0, (3.33)

€ com

i,j PiK;Zij
u ZiiPil (3.34)
(Xipi) (X K))
o = 2% a '] (3.35)
piZjKj
i (Zij — ppikj)pi
g = 2. (Z #Pz ,)p. (3.36)
KjZip,'

Os valores de p e k sdo atualizados pelas Egs. 3.30 e 3.31. Os autores encontraram resultados
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interpretdveis em bases de dados de expressdo génica, de dados nutricionais e operagdes de cambio.

3.4.5 xMotif

Para os biclusters de evolugdo coerente, o algoritmo mais popular atualmente é o xMotif (Murali
& Kasif, 2002). Nesse artigo, os autores definem xMotif como sendo um subconjunto de linhas e

colunas da matriz original de dados que satisfaz as seguintes condi¢des:

e O tamanho do subconjunto de colunas € pelo menos uma fra¢do a da quantidade total de colunas

na matriz original.

e Em todas as linhas do subconjunto, cada elemento é conservado por todas as colunas do sub-

conjunto, isto é, os valores de cada linha apresentam o mesmo estado.

e Para todas as linhas que ndo estdao presentes no xMotif, o estado € conservado em no maximo

uma fragdo S do nimero de colunas do xMotif.

O objetivo desse algoritmo € encontrar, entdo, o xMotif que apresenta o maior nimero de linhas
dentro do conjunto de dados. Para encontrar o maior xMotif, os autores criaram um algoritmo pro-
babilistico que consistia em sortear aleatoriamente uma coluna inicial para fazer parte do xMotif e,
em seguida, com um processo iterativo, determinar as linhas e colunas que satisfazem as condicdes
necessarias para a criacdo de um xMotif. Ao final de vérias tentativas, o maior xMotif encontrado é

retornado.

3.5 Meta-heuristicas para biclusterizacao

Apesar de a maioria dos métodos apontados na secdo anterior apresentar resultados satisfatorios,
eles ndo t€m garantia de resultados 6timos, deixando em aberto a possibilidade de obter melhores
resultados. Tendo em vista que a maioria das abordagens parte de heuristicas construtivas, as decisdes
locais a cada passo ndo podem garantir a obten¢@o do 6timo global ao final. Uma forma de obter uma
melhor capacidade de exploracao do espago de busca, utilizando informacdes globais no processo de
decisdo, € através do uso de meta-heuristicas (Glover & Kochenberger, 2003). As meta-heuristicas
sdo heuristicas combinadas com o objetivo de explorar o espaco de busca de tal forma a obter um
desempenho melhor do que uma heuristica isolada. Conforme relatado anteriormente, o foco desta
tese serd o de encontrar biclusters com valores coerentes aditivos, no mesmo modelo proposto por
Cheng & Church. Por esse motivo, essa se¢do fard uma revisao bibliogréafica de algumas abordagens

meta-heuristicas que t€m o objetivo de encontrar esse tipo de bicluster.
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3.5.1 Algoritmo multi-objetivo de Mitra & Banka

Analisando as heurfsticas apresentadas na sec¢do anterior, € possivel verificar que a maioria de-
las, e principalmente o algoritmo CC, possui dois objetivos claros: encontrar um bicluster que mais
se aproxime do modelo ideal, ou seja, minimizar o erro quadratico, e que esse bicluster apresente
maximo volume. Esses dois objetivos tendem a ser conflitantes, tendo em vista que, quanto maior o
bicluster, maiores sao as chances desse ter ruido que aumenta o erro quadratico.

Partindo desse conflito, Mitra & Banka (2006) reformularam o problema de encontrar biclusters
com valores coerentes como um problema multi-objetivo. Dessa forma, eles buscam um conjunto
de biclusters ndo-dominados dentro da base de dados. Um conjunto de solu¢des nado-dominadas é
a definicdo dada quando ndo € possivel determinar qual a melhor solu¢do dentro do conjunto de
solugdes, pois para cada solugdo existe pelo menos uma fungdo-objetivo melhor e uma pior, quando
comparada com qualquer outra solucao desse conjunto (Deb et al., 2002).

O método utilizado para esse fim foi uma adaptacao do algoritmo conhecido como NSGA-II (Deb
et al., 2002), do inglés Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm, que se baseia em um algoritmo
genético (Goldberg, 1989). Um algoritmo genético € uma técnica de busca inspirada em processos
evolutivos utilizando conceitos de populacdo, reproducdo e mutacdo. A metodologia principal do
algoritmo NSGA-II € ilustrada em Alg. 4 e as adaptagdes feitas por Mitra & Banka (2006) serdao

explicadas a seguir.

Algoritmo 4 Algoritmo NSGA-II utilizado para biclusterizacdo por Mitra & Banka (2006).
1) Gera populagdo inicial de tamanho P.
2) Aplica busca local para melhorar as solucdes da populacao inicial.
3) Calcula o valor de cada fun¢do-objetivo para cada solugio.
4) Gera o ranking das solugdes utilizando um critério de dominancia.
5) Calcula a distdancia de agrupamento das solugdes que sao ndo-dominadas entre si.
6) Seleciona solucgdes para participarem da reproducao.
7) Aplica reprodug@o e mutacdo nas solugdes selecionadas, gerando P solucoes-filhas.
8) Junta a populacdo progenitora com a populacao filha em uma Unica populacdo de tamanho 2P.
9) Gera o rankeamento e calcula a distancia de agrupamento nessa populacao.
10) Seleciona P solucdes para participarem da proxima geragdo, retornando ao passo 2 até atingir
o critério de parada.

Para resolver um problema utilizando algoritmos genéticos, um dos requisitos iniciais € definir
como uma soluc¢do desse problema devera ser representada. Em Mitra & Banka (2006), um bicluster
foi representado por um vetor bindrio de tamanho n + m, onde o valor 1 indica que a linha ou coluna
correspondente aquela posi¢do pertence ao bicluster, e 0, caso contrario. A populacdo de solucdes
iniciais contém P individuos e é gerada distribuindo aleatoriamente, de forma uniforme, valores 0 e

1 para cada um dos P individuos, sendo que cada individuo é um vetor representando um bicluster.
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A busca local utilizada para melhorar as solu¢des obtidas sdo a Remogdo de N6 Unico (Alg. 2) e

Insercdo de Muiltiplos Nos (Alg. 3) do algoritmo CC, aplicados sequencialmente.

Para avaliar os biclusters gerados, os autores propuseram duas fungdes-objetivo distintas:

I x|J
ax f1 = kS l, (3.37)
nxm
H(l,J))
= H(I,J)<6
max f=4 o SeHED) (3.38)
0 c.c.,

A primeira funcio-objetivo, Eq. 3.37, corresponde ao volume do bicluster, normalizado pelo ta-
manho total da base de dados. O segundo objetivo, Eq. 3.38, diz respeito ao RQM, e maximiza
H(1, J), normalizado pelo limiar §, enquanto esse residuo nao ultrapassar o limiar. Caso ultrapasse,
essa equacao atribui o valor 0 para essa funcdo. Dessa forma, essa segunda funcao-objetivo também
¢ de maximizacdo, somente limitada pelo limiar 6. Embora esse objetivo pareca destoar do que foi
descrito anteriormente quanto a busca por um bicluster com RQM minimo, os autores desse método
optaram por maximizar o volume através da maximizacdo do RQM, enquanto este possuir um valor

menor do que d, tornando a solugao factivel.

Com as solucdes avaliadas, a distdncia de agrupamento (Deb et al., 2002) entre as solug¢des obti-
das é calculada. Essa medida de distancia tem o objetivo de, em uma populacdo de soluc¢des, medir
a densidade das solucdes no espacgo de objetivos, usando o vetor de valores de fun¢des-objetivo para
calcular tal densidade. Com essa medida, € possivel selecionar um conjunto dentro da populacio de
solu¢des de forma a maximizar a diversidade. Para esse algoritmo, a selecdo utilizando essa medida

de distancia comeca dividindo as solu¢des em ranks, definidos pelo grau de dominancia.

Esse ranking € feito da seguinte forma: todos os individuos ndo-dominados na populacao passam
a pertencer ao rank 1. Excluindo essas solu¢des-candidatas, todas as solucdes-candidatas restantes e
que passam a ser ndo-dominadas fardo parte do rank 2, e assim por diante, até que todos os individuos
recebam sua posi¢do no ranking. Feito esse procedimento, a selecdo de individuos para realizar
o procedimento de reproducdo é feita a partir de um torneio bindrio, em que dois individuos sao
selecionados aleatoriamente. O individuo que tiver o menor rank serd o escolhido para reproducao.
Caso os dois possuam o mesmo rank, aquele que tiver o maior valor de distancia de agrupamento serd

escolhido e, em caso de novo empate, a decisdo é feita aleatoriamente.

Ap6s o processo de selecdo, tomam-se os P individuos dois a dois para o processo de reproducao.
Esse processo consiste em, dadas duas solu¢des-candidatas p; e p,, selecionar um mesmo ponto
aleatorio de corte nas duas solu¢des-candidatas que as divida em duas partes. Em seguida, faz-se

uma recombinagdo gerando duas solucdes-filhas, sendo que a primeira solucdo-filha é formada pela
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primeira parte da solucdo p; e a segunda parte da solugcdo p,. A segunda solugdo-filha é o oposto.

Esse processo € ilustrado na Fig. 3.7.

ponto de corte ponto de corte
p1=[00101100] p2=[11100011]
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f1 =[00101011] f2=[11100100]

Fig. 3.7: Exemplo de recombinacao entre duas solucdes (p1 e p2) que geram dois filhos (f1 e f2) a
partir do ponto de corte, definido aleatoriamente.

A ideia desse procedimento é que, diante da selecao de bons individuos, o material genético
desses seja combinado obtendo-se solucdes melhores. Apds o processo de reproducdo, € aplicada a
mutacao nas novas solucdes geradas. Esse processo faz a troca de um determinado elemento de cada

vetor-solugdo (de 0 para 1, ou vice-versa) com uma probabilidade baixa, definida pelo usuério.

Finalmente, as populagcdes pai e filha sdao combinadas em uma tnica populagcdo e cada vetor-
solugdo € rankeado. Apés a defini¢do do rankeamento, os elementos do primeiro rank sdo seleciona-
dos para participarem da proxima geracao, até um limite de P solugdes. Caso o primeiro rank tenha
mais individuos que P, € utilizado o critério de distancia de agrupamento, eliminando aqueles com
menor distancia. Se o rank inicial possuir menos que P solucdes, os proximos ranks sao utilizados

para preencher a quantidade restante, até que se atinja o tamanho definido.

A partir desse ponto, o algoritmo repete todos os procedimentos até um determinado nimero
de iteragdes. Esse algoritmo se baseia no fato de que, dada a pressao seletiva, partes de solugdes-
candidatas boas permanecerdo ativas nas geragdes futuras, enquanto partes de solu¢des-candidatas
consideradas ruins serdo descartadas. Tendo apenas as partes boas das solu¢des-candidatas, o espaco
de busca se torna reduzido e o algoritmo passa por um processo probabilistico tentando encontrar

combinagdes dessas partes que levem a solugdes-candidatas ainda melhores.

Os resultados obtidos por essa abordagem apresentam uma melhora em relacdo ao tamanho dos
biclusters obtidos pelo algoritmo CC, sob as mesmas condi¢cdes, e um RQM médio também maior,

embora dentro do limite estipulado.
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3.5.2 Algoritmo BIC-aiNet

Uma outra forma de tratar um problema multi-objetivo, quando se sabe a importancia de cada
funcdo-objetivo, é transformd-lo em um problema mono-objetivo composto pela soma ponderada
de cada uma das fungdes-objetivo a serem otimizadas. Partindo desse principio, de Castro et al.
(2007b,a,c); de Castro et al. (2010) desenvolveram o algoritmo denominado BIC-aiNet — do inglés,
Artificial Immune Network for Biclustering — cuja func¢do-objetivo é composta de um termo referente
ao residuo, um termo ponderando o nimero de linhas e outro ponderando o nimero de colunas.

Essa meta-heuristica foi desenvolvida de acordo com a ja conhecida aiNet (de Castro & Von Zu-
ben, 2000, 2001; de Francga et al., 2010) — Artificial Immune Network — que tem sua inspiragao no
funcionamento dos sistemas imunolégicos. Em resumo, o sistema imunoldgico, para combater cor-
pos estranhos ao organismo (antigenos), possui um sistema eficiente de aprendizado para detectar e
destruir tais antigenos, criando anticorpos especializados para isso. Uma caracteristica interessante
desse sistema € a multi-modalidade, ou seja, a capacidade de encontrar e manter mdultiplas solucdes
6timas locais. Essa capacidade permite que o organismo mantenha o conhecimento sobre os diversos
antigenos que ja reconheceu, para ndo ser atacado por estes novamente. Para o caso especifico de
biclusterizagdo, essa caracteristica promove o encontro de diversos biclusters com caracteristicas, e
qualidades, diferentes.

Da mesma forma que o algoritmo de Mitra & Banka (2006) buscava pelo conjunto de biclusters
paralelamente, evoluindo uma populagdo de biclusters, o algoritmo BIC-aiNet também evolui varios
biclusters ao mesmo tempo, com a diferenca de que cada bicluster evolui de forma independente dos
outros, criando o conceito de multi-populacdo, ou seja, cada bicluster se torna representante de sua
prépria micro-populagdo, e define seu proprio processo evolutivo em um raio de atuagdo. Esse raio de
atuacdo € definido pela mutacao utilizada. Apesar de evoluirem de forma independente, os biclusters
se conectam através de uma rede que tem a funcdo de diversificar a regido que cada bicluster cobre
da base de dados original.

O primeiro passo para o entendimento do algoritmo € a forma como ele representa um bicluster
dentro da populagdo. Diferente do algoritmo de Mitra & Banka, os biclusters da BIC-aiNet sdao
representados por dois vetores de tamanhos varidveis, com valores inteiros que funcionam como um
mapa entre o bicluster e a base de dados. Cada valor desses vetores representa o indice de uma linha
ou coluna da base original.

Inicialmente, a populacdo é formada por k biclusters gerados aleatoriamente e cada um contendo
apenas 1 linha e 1 coluna. Ao ser iniciado, o algoritmo entra no lago principal, onde sdo gerados
n. clones — copias idénticas — para cada bicluster. Cada um desses clones passa por um processo de
mutacdo que possibilita trés movimentos diferentes, escolhidos aleatoriamente e com igual probabi-
lidade:
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Inserir uma linha: insere aleatoriamente uma linha que ainda ndo pertenga ao bicluster.

Inserir uma coluna: insere aleatoriamente uma coluna que ainda ndo pertenca ao bicluster

Remover uma linha ou uma coluna: remove aleatoriamente uma linha ou uma coluna do

bicluster.

E ficil perceber que esse processo de mutagio favorece a inser¢io de elementos (linhas ou colu-
nas) no bicluster, uma vez que essa operagdo tem 2/3 de chance de ocorrer, enquanto a remog¢ao de
linhas e colunas, que € encarada como um processo tnico, tem apenas 1/3 de chance. Esse favoreci-
mento ocorre para ajudar na maximizacdo do volume, um dos objetivos.

Ap6s o processo de clonagem e mutagdo, cada bicluster novo € avaliado e comparado com o
bicluster-pai que o gerou. Caso esse seja melhor, substitui o bicluster-pai. Conforme mencionado
anteriormente, para fazer a avaliacdo de um bicluster foi utilizada uma funcao-objetivo unificada,
ponderando o objetivo de minimizar o RQM e maximizar o volume. A func¢do-objetivo € representada

pela minimizagdo da seguinte funcao, adaptada de Divina et al. (2006):

H(,J) w,Xd6 w.X0o
+ + ,
|1 /1

lembrando que H(/,J) é o RQM do bicluster definido pelos conjuntos de linhas 7 e colunas J (ver

F(AU, ))) = (3.39)

Eq. 3.20), ¢ é o peso atribuido a minimizac¢do do residuo, w, e w, sdo, respectivamente, 0s pesos
atribuidos a maximizacao da quantidade de linhas e colunas do bicluster e |/| representa a quantidade
de elementos no conjunto ¢.

Conforme € possivel perceber, a0 minimizar a fun¢do dada na Eq. 3.39, o RQM ¢ minimizado,
amortecido por um peso, representado pelo médximo RQM desejado — 6, € o volume é maximizado
proporcional também a ¢ e a um peso especifico para o niumero de linhas e o nimero de colunas, uma
vez que o aumento do volume estd associado ao aumento do RQM.

Ap6s o processo de selecdo baseado na Eq. 3.39, o processo de clonagem e mutacdo € repetido
até uma certa condicao de parada, geralmente associada ao nimero de iteracdes. Em determinados
momentos, também € feito um processo nativo de algoritmos imuno-inspirados: a manutencdo da
diversidade da populagdo. Essa manutengao € feita através de dois processos: supressao de biclusters
e inser¢do de novos biclusters.

A supressao tem o objetivo de verificar biclusters dentro da populacdo que estejam muito proxi-
mos uns dos outros, € consequentemente caminhando para o mesmo 6timo local, e eliminar aqueles
que menos se aproximam do 6timo. Com isso, € possivel remover as redundancias do processo de
busca de tal forma que se reduza o custo computacional por iteragdo do algoritmo. Esse processo é

feito comparando cada possivel par de biclusters da populacdo entre si e, caso a semelhanca entre eles
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seja maior que um determinado limiar, aquele que tiver uma avaliacdo da fungdo-objetivo pior sera
removido da populagdo.

Para medir a semelhancga entre dois biclusters, € medido o volume do bicluster obtido pela inter-
secdo desses dois biclusters, ou seja, o volume da sobreposicdo dos biclusters (Eq. 3.1).

A inser¢do de novos biclusters na populacdo tem o objetivo de explorar regides do espaco de busca
que ndo estdo sendo exploradas, no momento, pela populagdo. Com esse procedimento, € possivel
aumentar a cobertura que o conjunto de biclusters possui em relagdo a base de dados original. Esse
procedimento funciona gerando n;,; novos biclusters na populacio, gerados da mesma forma que a
populacdo inicial, mas dando preferéncia aos elementos que ainda ndo pertengam a nenhum bicluster.

ApOs esses passos, o tamanho da populac@o pode sofrer alteracdes, o que € uma caracteristica a
ser destacada dessa classe de algoritmos. Com esses procedimentos, o tamanho da populagdo tende
a se auto-ajustar, buscando um tamanho apropriado ao nimero de biclusters que consegue cobrir
corretamente a base.

Esse algoritmo foi utilizado em algumas aplicacdes pouco usuais em biclusterizagdo, como mi-
neragdo de textos (de Castro et al., 2007b; de Castro et al., 2010) e filtragem colaborativa (de Castro

et al., 2007a,c), obtendo resultados expressivos e significativos nas duas aplicacdes.

3.5.3 Algoritmo MOM-aiNet

Apesar de sua natureza claramente multi-objetivo, Coelho et al. (2008, 2009b) perceberam que
o problema de biclusterizacdo pode ter uma interpretagdo mais complexa. Segundo a abordagem
multi-objetivo de Mitra & Banka (2006), o algoritmo procurava por uma unica fronteira de solucdes
nao-dominadas e, nessa fronteira estava contida o conjunto de biclusters, em que cada um deles
poderia representar qualquer regido da base de dados. Nesse caso, o problema multi-objetivo era o
problema de encontrar multiplos biclusters. Porém, a multi-objetividade pode ser interpretada, de
forma alternativa, como a busca por diferentes versdes de um mesmo bicluster de referéncia, ou seja,
uma fronteira de solu¢gdes ndo-dominadas representa versdes diferentes de um mesmo bicluster com
pesos diferentes para cada uma das fungdes-objetivo.

Consequentemente, em uma populacdo de biclusters, como aquela apresentada na Fig. 3.8(a), a
interpretacdo de Mitra & Banka da multi-objetividade levaria a filtragem de biclusters de tal forma
que a populacdo seguinte convergiria para a situacdo ilustrada na Fig. 3.8(b) (os circulos pretos sdao
selecionados por corresponderem a solugdes ndo-dominadas). Como € possivel verificar, a nova po-
pulagdo tem uma cobertura da base de dados muito menor do que o conjunto original, pois biclusters
de diferentes areas foram eliminados. Através dessas ilustracdes, € possivel perceber que o problema
multi-objetivo de biclusterizacdo pode ser tratado em separado para cada bicluster, ou seja, o algo-

ritmo pode optar por lidar com o aspecto multimodal desse problema.
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(a) Representacdo pictdrica da regido da matriz de dados coberta por cada
bicluster obtido. Na prética, as regides cobertas podem ndo ser contiguas,
como no exemplo.
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(b) Representagao pictérica da regido da matriz de dados coberta pelo con-
junto ndo-dominado de biclusters, obtidos através da figura anterior. Na
prética, as regides cobertas podem ndo ser contiguas, como no exemplo.

Fig. 3.8: Representacgdo pictdrica da cobertura da matriz de dados original pelo conjunto de biclusters
gerado (a) e pelo conjunto de biclusters ndo-dominados (b).

Para tanto, Coelho et al. (2008, 2009b) criaram o algoritmo chamado MOM-aiNet — do inglés,
Multi-Objective Multipopulation Artificial Immune Network for Biclustering — que, da mesma forma
que a BIC-aiNet, € baseado na aiNet. A escolha por essa meta-heuristica foi feita principalmente por
causa de sua caracteristica multimodal, definida através do conceito de multipopulacao.

Esse algoritmo segue o mesmo funcionamento basico da BIC-aiNet, tendo a mesma representa-
¢do do bicluster através de dois vetores de tamanho varidvel. Porém, apds o processo de clonagem
e mutacdo, ndo mais serd escolhido apenas o melhor clone. Serdo escolhidos todos os clones que
obedecem o critério de ndo-dominéncia, a0 minimizar residuo e maximizar volume, gerando entdo
diversas micro-populacoes. Nas iteracdes subsequentes, o processo de clonagem escolhe 7,5 bi-
clusters dentro de cada micro-populacao para serem clonados e participarem da mutacao.

A mutacao ocorre da mesma forma que na BIC-aiNet, sendo escolhida uma entre trés acdes com

igual probabilidade: inserir uma linha, inserir uma coluna ou remover uma linha ou coluna.
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Ap6s a mutacdo, o conjunto de biclusters nio-dominados € mantido dentro dessa micro-populacao
se o tamanho dela for menor ou igual a n.,,.s. Caso contrdrio, a selecdo por distdncia de agrupamento
¢ efetuada, da mesma forma que no algoritmo de Mitra & Banka, para obter uma populagao total de
Neiones DiClusters.

Essencialmente, esse algoritmo funciona da mesma forma que a BIC-aiNet, estando as diferencas
na avaliacdo e selecdo da populagdo de clones. Essa selecao € feita utilizando critérios multi-objetivos
de dominancia, mantendo toda a populacdo de clones ndo-dominados. Essa diferenca causa uma
inflacdo no tamanho total da populacdo, uma vez que varias micro-populacdes sao mantidas por cada
regido explorada. O processo de clonagem seleciona n.,.s biclusters de cada micro-populacdo para
copid-los e sofrer um processo de mutacdo igual ao da BIC-aiNet: inserir uma linha, inserir uma
coluna ou remover uma linha ou coluna.

Além dos objetivos principais, Coelho et al. (2008, 2009b) definiram duas restricdes para limitar
o crescimento da micro-populacdo e respeitar os critérios de o-bicluster. O primeiro € justamente a
restricdo de valor do RQM, definido por 6, em que o bicluster que ultrapassar tal limiar € imediata-
mente eliminado. A outra restri¢ao tem relagdo com biclusterizacdo de matrizes esparsas: ela define a
minima taxa de valores ndo-faltantes que uma linha ou coluna de um bicluster pode ter. Esse critério
¢ aplicado antes de efetuar a mutacao, pré-selecionando apenas as linhas e colunas que respeitam esse
critério ao serem inseridas ou removidas.

A supressdo e insercdo de novos biclusters sao feitas de maneira similar ao procedimento adotado
para a BIC-aiNet, sendo diferente apenas no método de supressdo, em que apenas os individuos de
maior volume de cada micro-populacdo — os mais representativos — sdo comparados e, ao encontrar
dois biclusters similares, as duas micro-populagdes as quais eles pertencem sao mescladas e reduzidas
ao tamanho de n.,,.s bicluster, seguindo o mesmo critério da selecao de clones.

Em Coelho et al. (2009a), os autores propuseram melhorias para esse algoritmo, introduzindo
uma funcdo de reparagdo dos clones infactiveis, através do procedimento de Remocao de Multiplos
Né6s do algoritmo CC, e uma busca local para melhorar os biclusters mais representativos de cada
micro-populacao, utilizando o procedimento de Inser¢ao de Miltiplos N6s do CC. Esse algoritmo foi
denominado MOM-aiNet+ para diferenciar do seu predecessor.

Esse algoritmo obteve resultados bons, quando comparado com outras abordagens, em relacao a
cobertura total da base de dados, enquanto se manteve competitivo em relacdo a média dos RQMs e

volume dos biclusters.

3.5.4 Algoritmo bicACO

Recordando o algoritmo proposto por Cheng & Church, o método iniciava a busca por um biclus-

ter supondo que todas as linhas e colunas da base de dados pertenciam a ele. Em seguida, eliminava
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as linhas e colunas com um alto valor residual até obter um bicluster com o RQM abaixo do limiar
estipulado. A escolha de quais linhas e colunas seriam removidas € feita de forma gulosa, ou seja,
aquela que apresenta o valor residual mais alto € removida primeiro. Embora essa sequéncia traga,
em média, bons resultados, ela ndo garante a otimalidade, isto €, pode existir uma sequéncia diferente

capaz de encontrar um melhor resultado.

A busca pela sequéncia 6tima é um problema combinatério e intratdvel computacionalmente de
forma exata. Uma forma de tentar encontrar sequéncias 6timas ¢ amostrando um conjunto de sequén-
cias geradas aleatoriamente e, utilizando essa informacdo, gerar uma funcio de densidade de pro-
babilidade para definir a probabilidade de uma certa sub-sequéncia pertencer a solu¢do 6tima. Uma
meta-heuristica que trata problemas combinatdrios dessa forma é o Ant Colony Optimization (ACO)
(Dorigo, 1992).

O ACO € um algoritmo inspirado no comportamento das colonias de formigas em busca de ali-
mento e foi proposto, inicialmente, por Dorigo (1992) para resolver o problema do Caixeiro Viajante.
Os detalhes dessa meta-heuristica serdo apresentados no proximo capitulo, quando serd introduzido
um novo algoritmo para biclusterizagdo baseado nesse conceito. Em resumo, o ACO inspira-se na
tentativa de uma colonia de formigas encontrar o caminho mais rapido entre o seu ninho e alguma
fonte de alimento, de forma a minimizar o tempo gasto com a coleta de alimentos. Para isso, as formi-
gas comec¢am a busca caminhando aleatoriamente em torno de seu ninho, até encontrar alguma fonte
de alimento. Ao encontrar, uma formiga percorre o caminho de volta depositando uma substancia
denominada feromonio, que serve para comunicar as outras formigas sobre o caminho encontrado.
As outras formigas tendem a seguir essa trilha com uma probabilidade proporcional a intensidade
do feromonio. Como as menores trilhas sdo percorridas mais rapidamente, o depdsito de feromo-
nio € intensificado nelas, fazendo com que quase todas as formigas caminhem pelo melhor caminho

encontrado no Pprocesso.

Discretizando o espaco percorrido pelas formigas, a matriz de feromonio pode ser interpretada
como dados estatisticos da qualidade de pequenos pedacos do caminho. Esses dados, por sua vez,

sdo interpretados como a probabilidade daquele pedaco pertencer ao melhor caminho possivel.

Essa meta-heuristica constréi uma solugao iterativamente, em que a decisdo do proximo passo a
ser tomado € definida pela matriz de feromo6nio. Ou seja, quanto maior o valor na matriz de feromonio,

maior a probabilidade de tal passo ser escolhido.

O primeiro algoritmo de biclusterizacdo a adaptar a meta-heuristica ACO foi feito em de Franca
et al. (2008) e denominado bicACO — do inglés, Biclustering Ant Colony Optimization. Nesse algo-
ritmo, k formigas — denominagdo de cada agente construtor de uma solucdo — iniciam a busca pela
solu¢do com a matriz de dados completa. Em cada passo, cada uma delas remove uma linha ou uma

coluna, probabilisticamente, de seu respectivo bicluster. Esses passos se repetem até que o residuo de
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cada bicluster atinja um valor ¢ ou o volume atinja um valor minimo.

Cada formiga tera sua propria tabela de feromonio, diferente do algoritmo ACO original, defi-
nindo a probabilidade de um elemento do bicluster ser removido. Dessa forma, para escolher qual

elemento remover no passo atual, a seguinte equacgao € utilizada:

o,

Pi= Sim
ST

onde 7; é o nivel de feromo6nio do elemento (linha ou coluna) i, n; é a qualidade do elemento i, @ e 8

(3.40)

sdo pesos ponderando a importincia de 7 e n7, n € m indicam a dimensdo atual do bicluster.

O termo 1, nesse caso, € proporcional ao ganho que se obtém ao remover tal elemento do bicluster,

e € calculado por:

|17| YjesTi; seifor indice da linha

= (3.41)

9
i 2 . , .
i 2jer 1y se i for indice da coluna

lembrando que 7;; € o residuo da linha i € coluna j.

Esse termo ajuda principalmente nos passos iniciais, em que nao existe informac¢do alguma, ace-
lerando o processo de geracdo da tabela de feromodnio. A tabela de feromdnio inicia com um valor
igual e pré-fixado para todos os elementos e, ao final da constru¢do de um bicluster, € alterada da

seguinte forma:

7, = 1;+p.(At—1;) paratodoelemento i€ B(l,J), (3.42)
1]1J]
H(L)
j:1 H(Ijs-]j)

onde At € o valor a ser incrementado ao feromonio, p ¢ uma taxa de decaimento para impedir a
convergéncia, I; e J; sdo referentes aos conjuntos de linhas e colunas do bicluster gerado pela formiga
J-

Ap6s a atualizacdo das taxas de feromdnio, o processo se repete do comeco até um certo nimero

de iteracdes. Ao final, todos os k biclusters sdo retornados.

Os resultados obtidos pelo bicACO foram melhores que o algoritmo de Cheng & Church em duas

bases de dados de expressdao génica, embora necessite de um tempo computacional elevado.
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3.6 Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou os principais conceitos do problema de biclusterizacdo, assim como
algumas aplicacOes préticas desse problema. Inicialmente, foram levantandos um histérico dessa
area de estudo e o porqué da necessidade de tal abordagem para suprir as limitagdes do problema de
clusterizagao.

Em seguida, as diferentes formulacdes para esse problema foram explicadas, junto com as no-
tagdes basicas e medidas de qualidade que serdo utilizadas na sequéncia desta tese. O restante do
capitulo concentrou-se em resumir o conceito das heuristicas para os diferentes tipos de biclusteri-
zacdo e, também, meta-heuristicas para os casos da chamada ¢J-biclusterizagdo, que sera objeto de
estudo do préximo capitulo.

Foi possivel perceber que os algoritmos apresentados, principalmente os de oJ-biclusterizacao,
buscam um conjunto de biclusters que apresentem relagdes importantes da base de dados, as quais
ndo sdo possiveis de obter com clusterizacdo. Muitos dos algoritmos focam, principalmente, na
forma de tratar as possiveis funcdes-objetivo e como mensurar, de forma equilibrada, a qualidade do
conjunto de biclusters, visando obter volume maximo enquanto o RQM ¢€ restrito a um determinado
limiar.

Porém, conforme serd mostrado no préximo capitulo, esses algoritmos nem sempre conseguem
obter um conjunto de biclusters diversificados, no sentido de serem capazes de maximizar a cobertura
da base de dados. Esse problema serd solucionado com a criacdo de um novo algoritmo capaz de
suprir essa demanda, mantendo as outras caracteristicas (volume e RQM) j4 presentes nos demais

algoritmos.



Capitulo 4

Biclusterizacao baseada em inteligéncia de

enxame

O capitulo anterior ilustrou os principais aspectos do problema de biclusteriza¢do, bem como
indicou que existem diversas formas de avaliar a qualidade dos biclusters encontrados. Essas formas
de avaliacdo sdo baseadas em diversas caracteristicas distintas que um bicluster ou um conjunto de
biclusters pode ter. Dependendo da aplicacdo, a otimizacdo de mais do que um objetivo, ou um
compromisso entre varios desses objetivos, pode ser a melhor opgao.

Além disso, os objetivos dessa otimizagdo geralmente sdo independentes para cada um dos bi-
clusters, no conjunto encontrado, ou seja, cada regido da base de dados retorna um bicluster com um
compromisso diferente entre objetivos, impossibilitando que se crie um parametro global que defina
um peso ou limiar para estabelecer o compromisso desejado.

Dessa forma, o que se deseja € um algoritmo de biclusterizacdo com a capacidade de realizar
buscas paralelas e independentes, e que procure por biclusters em diferentes regides da base de dados
(visdo local), podendo ou ndo haver sobreposi¢cdes entre elas (visdo global), de forma a encontrar o
conjunto de biclusters com melhor qualidade possivel, definida pelos objetivos da aplicacdo, e que
represente a maior parte possivel da base de dados, sem comprometer os objetivos.

Uma metodologia que prevé esse tipo de comportamento, em que solucdes sdo exploradas, em
paralelo, com compartilhamento de informacgdes globais, é conhecida por Inteligéncia de Enxame ou
Inteligéncia Coletiva. Essa metodologia define um conjunto de técnicas baseadas em agentes capazes
de encontrar uma unica solu¢cdo de forma eficiente, independente e com boa qualidade. Apesar de
realizarem a busca de forma independente, esses agentes contam com algum nivel de comunicacao
direta ou indireta, dependendo do algoritmo, de forma que eles tenham informacdes globais para
melhorar suas proprias solugdes.

Como esses agentes devem ser simples e eficientes, em alguns problemas eles podem ser responsa-
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veis por encontrar apenas uma solucao parcial, que é entdo combinada com outras partes encontradas
por outros agentes de forma a encontrar uma solucao unificada e de boa qualidade. O importante
para aplicar essa metodologia é que o agente seja capaz de encontrar novas informag¢des do espaco
de busca, através da exploracdo, e utilizar informacoes ja abstraidas do espaco por ele ou por outros
agentes, num processo denominado explotacdo.

Um dos algoritmos pertencentes a essa classe é conhecido como Otimizagdo baseada em Colonia
de Formigas, do inglés Ant Colony Optimization — ACO (Dorigo, 1992), ja explicado brevemente na
secdo 3.5.4 do capitulo anterior. Esse algoritmo € inspirado no comportamento da busca que uma
coldnia de formigas faz por fontes de alimentos dentro de uma &area em torno de seu ninho. Para
tanto, esse problema foi modelado de forma similar ao conhecido Problema do Caixeiro Viajante
(Kruskal Jr, 1956; Applegate, 2006), em que os possiveis caminhos sdo discretizados em forma de
grafo e o objetivo é encontrar o menor caminho, de ida e volta, entre dois pontos. As formigas,
conforme fazem uma busca por um caminho 6timo, depositam uma substancia propria de forma a
indicar que passou por determinado caminho. Dependendo da extensdo do percurso, essa formiga
podera passar rapidamente por ele, e a cada passagem reforcar a quantidade dessa substancia. Se o
percurso for longo, a substancia sofrerd mais com o efeito de evaporagdo, pois aumenta o intervalo
entre duas passagens de formigas.

Com cada formiga (agente) percorrendo seu caminho de forma independente, logo o espaco dis-
creto terd informacgdes estatisticas da amostra de solucdes geradas paralelamente, através da inten-
sidade da substincia depositada. Essa informacdo estatistica pode ser utilizada pelas formigas, em
um préximo momento, para direcionar a busca de cada uma delas em torno de regides sub-Gtimas.
O objetivo € encontrar solugdes ainda melhores. As formigas podem perceber essa informagado par-
cialmente, ou seja, a cada passo da constru¢do de uma solugdo, ou integralmente, antes de definir a
sub-regido de busca.

De modo geral, algoritmos desse tipo podem contribuir com a busca por biclusters em uma base
de dados, caso sejam bem modelados e implementados. Este capitulo trata justamente da definicdao
de uma abordagem baseada em ACO para a obtencdo de J-biclusters com volumes méximos € ma-
xima cobertura dos dados. Primeiramente, os conceitos de Inteligéncia de Enxame e Otimizacao por
Colonia de Formigas serao detalhados, porém, o foco principal serd um novo algoritmo para biclus-

terizacdo que serd explicado em detalhe juntamente com experimentos em bases de dados reais.

4.1 Inteligéncia de enxame

O comportamento social de muitas ordens de insetos € de grande interesse em estudos bioldgicos e

ecoldgicos, por suas notdveis caracteristicas. Esses insetos sdo capazes de realizar tarefas complexas
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distribuindo as tarefas entre individuos de uma coldnia, de forma organizada e eficiente. O detalhe
que desperta grande atencdo € que essa distribuicdo é feita de forma descentralizada, ou seja, sem

intermédio de um lider. Esse mecanismo € denominado auto-organizacao.

Juntamente com essa descentralizacdo, existe também o fato de que cada individuo € limitado
em seu arsenal de comportamentos possiveis e também em sua capacidade de aprendizado, tornando
ainda mais essencial o trabalho em grupo. Exemplos de processos auto-organizados e descentrali-
zados podem ser citados, como a constru¢do de um ninho por uma coldnia de cupins. Um cupim,

individualmente, tem uma capacidade de acdo limitada, além de sentidos limitados.

Apesar dessas limita¢des, que permitem classificar os cupins como trabalhadores cegos, o trabalho
coletivo e auto-organizado torna possivel o surgimento de estruturas complexas no ninho, de tal forma
a apresentar pouca variagdo em suas propriedades (fluxo de ar, temperatura interna,...) mesmo quando
a construcao € expandida. O segredo dessa auto-organizagdo estd na habilidade que os insetos sociais
tém de transmitir informagdes de forma a comunicar outros elementos do grupo sobre o que estad

sendo feito e influenciar decisdes individuais.

Nesse exemplo da constru¢do de um ninho por cupins, a forma de comunicacdo € feita de ma-
neira indireta, através da secrecdo de uma substancia quimica denominada feromonio (Courtois &
Heymans, 1991). Inicialmente, os cupins exploram a drea em torno de onde o ninho serd construido
de forma cega. Ao encontrar algum elemento apropriado para a constru¢cdo do ninho, como terra
umida ou pedacos de madeira, eles carregam tal elemento até a regiao de constru¢do do ninho. Ao
descarregar o elemento, o cupim segrega o feromdnio de forma que outros cupins ndo retirem esse

elemento do lugar.

Apo6s essas primeiras passagens, a comunicagdo indireta comega a emergir dentro da populacao,
pois toda vez que um cupim que carrega um elemento encontra uma pilha de elementos com feromd-
nio depositado, ele tende a depositd-lo nessa pilha proporcionalmente a intensidade do feromonio,
exceto quando essa pilha ja tenha atingido determinada altura. Essas duas percepg¢des, intensidade do
feromonio e altura da pilha, representam duas fontes de informagdo do processo de decisdo efetuado
pelo cupim: uma decis@o baseada em conhecimento proveniente de outros cupins, ou conhecimento
global, e uma decisdao baseada em conhecimento proprio, ou local, respectivamente em relacdo ao

feromoOnio e a altura.

E possivel perceber também que o feroménio depositado em uma pilha afeta uma pequena drea
em torno dela, de forma gradual e que incentive o depdsito dos elementos de constru¢cdo ao lado
dela também, gerando uma organizacdo e ordenacio na constru¢do do ninho. Partindo de regras tao
simples, em Courtois & Heymans (1991) foi possivel reproduzir, através de simulagdes, uma estrutura

tdo complexa como o ninho, com o passar do tempo.

Apesar desse exemplo dado, outras formas de comunicagdo sdo possiveis entre 0s insetos sociais:
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diretas, como a danga efetuada pelas abelhas para informar sobre a localizacdo de flores com pélen; e
indiretas, como o depésito de feromdnio explicado anteriormente. Cabe mencionar aqui que algumas
espécies de insetos operam com multiplos tipos de feromonio, cada qual com a sua funcionalidade.
As diversas formas de comunica¢do podem influenciar um grupo ou a totalidade de individuos, e
podem influenciar também poucos ou um tunico individuo (Billen, 2006). O termo associado a essa
comunicac¢do dentro de grupos sociais de insetos € estigmergia, das palavras gregas stigma e ergon,
que em uma tradugdo livre significam sinalizacdo do trabalho.

Muitas das tarefas complexas feitas pelos insetos sociais levam a aplicagdes diretas em problemas
reais de engenharia e computacao. Por exemplo, a busca por caminhos minimos, da mesma forma que
esses insetos buscam por fontes de alimentos; agrupamento de dados, inspirando-se na forma com que
os insetos limpam o ninho ou estocam alimentos para o inverno; e escalonamento de processos, da
mesma forma que alguns insetos conseguem automaticamente delegar tarefas especificas para cada
individuo, diante de diferentes situagdes.

Por conta disso, surgiu o interesse no estudo desse comportamento emergente € em como modelar
tal comportamento de forma algoritmica, para resolver problemas reais de otimizacdo. Esse estudo
foi denominado de Inteligéncia de Enxame por causa da inteligéncia que emerge da interacdo de

enxames de individuos simples de uma coldnia.

4.2 A uniao faz a forca

Computacionalmente, o que torna a Inteligéncia de Enxame atraente para a solu¢do de problemas
€ o fato de ser um sistema composto por algoritmos simples e computacionalmente eficientes, que
podem ser utilizados naturalmente de forma independente — em paralelo — de tal forma que o custo
total seja minimizado. Tendo isso em vista, esse tipo de sistema consegue unir, de forma eficiente,
pequenas unidades simples de processamento, com custo baixo, gerando uma central com alto poder
de processamento.

Além disso, essa independéncia entre as unidades acrescenta robustez ao sistema, uma vez, que
com a falha de um pequeno grupo de unidades, o conjunto total ainda consegue resolver o problema.
Utilizando como analogia do exemplo ilustrativo anterior, um cupim que ndo consiga encontrar ma-
terial para a constru¢c@o do ninho ndo prejudica a conclusio da tarefa, podendo até ajudar a evitar que
outros individuos explorem a mesma regido improdutiva.

Uma outra propriedade que esse sistema possui € a flexibilidade para reagir as mudangas no ambi-
ente. Caso, em determinado momento, esgote-se o material do local onde os cupins estavam retirando
material para o ninho, por ser um sistema distribuido e que certamente contém alguns individuos ex-

plorando caminhos alternativos, a mudanga de foco na busca por novos pontos contendo materiais vai
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se dar de forma gradativa. Com a mudanca do ambiente, os cupins param de depositar o feromdnio
nesse caminho. Em pouco tempo, ajudada pela evaporacdo do feromdnio j4 existente, a coldnia se
auto-regula e se auto-organiza para explotar as fontes alternativas e buscar novas fontes que possam
existir, sem a necessidade de alterar o seu funcionamento simples.

Diversas fontes de inspiragdo compdem o conjunto de sistemas de inteligéncia de enxame. Den-
tre eles, os mais conhecidos sdo: Sistemas de Formigas, do inglés Ant Systems (AS) (Dorigo, 1992);
Enxame de Particulas (Kennedy & Eberhart, 1995), do inglé€s Particle Swarm (PS); Algoritmos ins-
pirados em Colonia de Abelhas (Pham et al., 2006), do inglés Bee Algorithms; Busca de Difusdo
Estocdstica (Bishop, 1989), do inglés Stochastic Diffusion Search (SDS); Algoritmo de Busca Gravi-
tacional (Rashedi et al., 2009), do inglés Gravitational Search Algorithm (GSA); Algoritmo de Gotas
d’dgua Inteligentes (Shah-Hosseini, 2007), do inglés Intelligent Water Drops (IWD).

Em sistemas de Inteligéncia de Enxame, geralmente sdo empregadas as seguintes terminologias:

e agente: cada entidade individual do sistema, capaz de construir uma solucdo de forma simples

e eficiente;
e estigmergia: processo pelo qual os agentes interagem e se comunicam;

e exploracdo: ato de buscar informagdes ainda ndo descobertas, ou seja, tender para uma busca

dando um peso menor para a informagao ja adquirida por outros agentes;

e explotacdo: ato de buscar solucdes dando um peso maior as informagdes adquiridas pelos

agentes.

4.3 Otimizacao baseada em colonia de formigas

O algoritmo precursor dos sistemas de Inteligéncia de Enxame, que teve sua criagdo em 1992
(Dorigo, 1992), é o algoritmo denominado Otimizagcdo por Colonia de Formigas. A ideia inicial
desse algoritmo surgiu do estudo feito por Goss et al. (1989) sobre o comportamento de formigas
argentinas na busca por alimentos. Nesse estudo, foram feitos experimentos em que uma fonte de
alimento foi colocada a certa distancia do ninho e obstaculos foram criados de tal forma que somente
dois caminhos entre o ninho e o alimento eram possiveis.

O caminho superior era mais curto do que o caminho inferior, fazendo com que esse fosse o
mais desejavel. Inicialmente, Goss et al. (1989) perceberam que as formigas escolhiam o caminho
uniformemente, ou seja, com igual probabilidade entre um e outro. Porém, em pouco tempo, a

grande maioria das formigas passou a escolher o caminho superior com maior frequéncia. Contudo,
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o caminho inferior ainda era escolhido, mas com menor probabilidade. Esse experimento ¢ ilustrado
na Fig. 4.1.
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Fig. 4.1: Experimento realizado por Goss et al. (1989) com formigas argentinas. A figura (a) ilustra o
instante inicial, onde as formigas exploram os dois caminhos uniformemente. Em (b) € possivel ver
um instante posterior, onde boa parte das formigas explotam a informacdo obtida até entao.

Nesse experimento, o comportamento que ocorreu de fato foi o mesmo ja exemplificado da cons-
trucdo de ninhos pelos cupins: o uso de estigmergia. Em espécies cujos individuos sdo guiados apenas
pelo feromonio, quando a formiga sai de seu ninho e parte em busca de alimentos, ela segrega uma
trilha de feromo6nio de forma que ela tenha informacdo suficiente para tracar o caminho de volta; essas
espécies conseguem identificar o caminho de ida e de volta através do angulo em que o feromonio foi
depositado. J4 outras espécies podem identificar o caminho de volta através de buissolas naturais ou
marcos visuais (Jackson et al., 2004).

Se, apds determinado intervalo de tempo, a formiga ndo encontrar uma fonte de alimentos, ela
retorna ao ninho seguindo a trilha de volta, sem depositar feromdnio. Caso ela encontre, ela retorna
ao ninho depositando feromonio.

Essa regra simples pode levar a trés situacoes:

e A trilha criada pela formiga que ndo encontrou alimento tende a evaporar mais rapidamente,

por ndo ter o refor¢o de feromodnio no retorno ao ninho.

e A trilha criada pela formiga que encontrou o alimento pelo caminho mais longo tende a obter

refor¢o de feromdnio, no retorno ao ninho.

e A trilha criada pela formiga que encontrou o alimento pelo caminho mais curto tende a obter
reforco de feromonio, no retorno ao ninho, mais rapidamente e com maior frequéncia do que

no caso do caminho mais longo.
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Por essas trés situacdes, € facil perceber que o caminho que terd maior concentragdo de feromdnio
serd o caminho mais curto. A concentracdo de feromdnio, da mesma forma que no caso dos cupins,
cria um viés no processo de decisdo de qual caminho seguir. Com uma tendéncia maior a seguir pelo
caminho mais curto, boa parte das formigas passarao a reforcar com maior frequéncia este caminho,
tornando-o cada vez mais atraente para a decisdo de cada formiga. J4 o caminho mais longo serd
decisdo de cada vez menos formigas, de tal forma que o feromdnio nele diminua gradativamente.
Isso torna esse caminho a escolha de poucas formigas, com tendéncia a explorar novos pontos do

espaco de busca.

Diante desses resultados, Dorigo (1992) percebeu que essa tarefa das formigas remete a um pro-
blema famoso da drea de otimiza¢do combinatéria: o Problema do Caixeiro Viajante (PCV). Esse
problema consiste em, dado um grafo completo com N vértices e cada aresta ligando dois vértices
tendo um peso definido, encontrar um conjunto de arestas de tal forma que cada vértice do sub-grafo
correspondente tenha ligacdo com apenas dois outros vértices € a somatoria dos pesos desse conjunto
seja minimizado. Em outras palavras, procura-se pelo menor caminho que passe uma tnica vez por

cada vértice.

A forma como o comportamento da formiga pode ser traduzido para esse problema ¢é bastante
simples. Primeiramente, ¢ necessdrio que cada agente seja capaz de gerar uma solucdo de forma
simplificada. Geralmente, a melhor op¢do nesse caso € adotar uma estratégia gulosa, ou seja, inicia-
se em um determinado vértice e, a cada passo, escolhe-se o vértice cujo peso da aresta ligando este ao
vértice atual seja o menor possivel, dentre os vértices que ainda ndo foram escolhidos. Em sistemas
de Inteligéncia de Enxame, qualquer informacao que € inerente ao problema e ndo € alterada durante

o procedimento é denominada de informagdo heuristica.

Uma vez que essa estratégia é deterministica e um agente trabalha de forma estocdstica, pode-se
alterar essa estratégia de forma que a escolha do préximo vértice seja aleatéria, com probabilidade
inversamente proporcional ao peso da aresta, ou seja, quanto menor o peso maior a chance de ser
escolhida. O préximo passo do algoritmo € a criagdo de uma forma de comunicagdo indireta. Para
tanto, usa-se uma matriz, denominada de matriz de feromonio, onde cada elemento (i, j) reflete a
qualidade global da aresta que interliga os vértices i e j dentro de uma solugdo. Os valores dessa
matriz sdo atualizados toda vez que um agente completa uma solucd@o. A atualizacao pode se dar por

incremento ou decremento dos valores, de acordo com a qualidade da solugdo obtida.

Com essa matriz de feromonio, as proximas iteracdes de cada agente podem entdo utilizar seus
valores para construir uma nova solucao, em vez de utilizar os valores dos pesos das arestas. Alter-
nativamente, pode-se usar a combinacao dessas duas informagdes, heuristica e feromonio, para servir

como decisdo na constru¢ao da solugdo.

Essencialmente, esse algoritmo cria uma tabela contendo a informag¢do da probabilidade de dada
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aresta pertencer a solu¢do 6tima, dado o conjunto de amostras geradas até o momento. O algoritmo

basico do ACO esté ilustrado em Alg. 5 e seus procedimentos internos serdo explicados a seguir.

Algoritmo 5 Algoritmo bésico de Otimizagdo por Colonia de Formigas.
enquanto niao_convergir faca
para cada formiga faca
construir_solugao()
fim para
atualizar_feromonio()
fim enquanto

Conforme pode ser visto no Alg. 5, o ACO € uma meta-heuristica bem simples que consiste na
execucdo de trés procedimentos: um critério de convergéncia do algoritmo; uma funcao para constru-
¢do da solucdo, levando em conta as informacdes inerentes do problema e aquelas adquiridas pelos
agentes; e uma funcdo para atualizar a informagao dos agentes e cumprir o papel de comunicagdo

indireta.

4.3.1 Construindo Solucoes

Conforme dito anteriormente, a constru¢do de uma solucao € feita incrementalmente escolhendo
um vértice a cada passo do procedimento, até que se obtenha uma solu¢do completa. A escolha de

cada vértice em um dado passo da construcao € feita de forma estocdstica, seguindo a probabilidade

dada por:
. —T"’fﬁfj , sejeJk
P = { Zew il : (4.1)
0, c.C.

Essa equagdo pode ser interpretada como a probabilidade do agente k escolher o vértice j como
o proximo elemento da solugdo, dado que a ultima escolha foi o vértice i, na iteracdo ¢, dentro do
conjunto J* dos vértices que ainda sdo factiveis para a solu¢do. Para isso, é utilizada a combinagio
normalizada de 7;, o valor de feromdnio depositado na aresta (i, j) € 7, ;, a informagdo heuristica
dessa aresta, combinados com peso a e 3, respectivamente.

Para o caso do PCV, o conjunto de vértices factiveis sao todos aqueles que ainda ndo fazem parte
da solucdo. J4 a informacao heuristica, conforme dito anteriormente, pode ser tomada como o inverso
da distancia entre os dois vértices, ou f/ A Fig. 4.2 ilustra passo a passo a construcao de uma solu¢ao
por um agente dentro do ACO para o PCV.

Uma vez que cada agente construiu uma solugdo, € hora de capturar as informagdes obtidas pelas

amostras geradas, de forma que a matriz de feromonio contenha uma informac¢do mais precisa do
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) (e) ()

Fig. 4.2: Constru¢do de uma solucdo de PCV para o grafo ilustrado em (a). Em (b) escolhe-se o
vértice A como passo inicial e, de acordo com o peso das arestas, o vértice B € escolhido como o
préoximo passo, incluindo a aresta (A, B) na solucdo. Sequencialmente, os passos (c), (d), (e) e (f)
repetem esse procedimento, incluindo as arestas correspondentes. Ao final da operacao, obtém-se um
ciclo completo.

que aquela apresentada na iteragc@o anterior. Isso pode ser feito de forma assincrona, ou seja, assim
que um agente completa a solu¢do, as informagdes de feromonio sao imediatamente atualizadas; ou
sincrona, quando o algoritmo aguarda até que todos os agentes retornem suas solugdes para, entdo,
atualizar.

A atualizagdo dos valores da matriz de feromonio € feita através da qualidade das amostras geradas

pelos agentes em uma dada iteracdo, e calculada de forma incremental como segue:

T+ D=0 =p)7;(0) +p- A1y, 4.2)

onde p € a taxa de evaporagdo do feromonio, utilizada para evitar a convergéncia prematura dos
valores da matriz de feromonio e limitada dentro da faixa de valores [0, 1), e A7, ; € o valor que serd
adicionado ao elemento (7, j) da matriz de feromdnio, calculado de forma proporcional a qualidade da
solugdo gerada pelo agente. No caso do PCV, a qualidade da solugdo é calculada como a somatdria

dos pesos das arestas e como o objetivo € minimizar essa funcdo, o valor de incremento sera:

1 . .
Aty = {ZM oy oG ER 43)

0, c.c.

onde f(S) é o valor da funcao-objetivo do problema para a solugdo S, gerada pela formiga k. Note
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que essa formula generaliza outras formas de se calcular esse incremento. Em algumas variantes do
ACO, ele ¢é calculado apenas pelo conjunto K de uma porcentagem das melhores formigas, ou K é
um conjunto unitirio com a melhor solu¢do encontrada até o momento.

Com essa abordagem simples e descentralizada, o ACO obteve um desempenho de destaque, nao
sO no tratamento de instancias do PCV mas em diversas outras aplicacdes de otimiza¢do combinatdria.
Entretanto, diversas modificacdes e extensOes foram feitas na estrutura original de forma a obter

melhorias na qualidade das solucdes obtidas. Trés delas serdo descritas a seguir.

4.3.2 Max-Min Ant System

Embora almejando simular as propriedades observadas em coldnias de insetos, como robustez,
flexibilidade e auto-organizacdo, o ACO original obteve sucesso parcial em manté-las de forma co-
erente durante todo o processo. Exemplificando com a flexibilidade, dado um nimero suficiente de
iteracOes em que o ambiente ndo se altera, o nivel de feromoOnio nas arestas da melhor solucdo tende
a atingir valores exageradamente altos. Isso cria um viés muito grande para essa solucao, impossibi-
litando a descoberta de novas regides interessantes no espaco de busca. Esse problema é comum em
algoritmos populacionais e € referenciado como convergéncia prematura.

Esse problema ocorre principalmente pela existéncia de 6timos locais com qualidade muito maior
que outros pontos do espago de busca. Ao encontrar esses pontos, a probabilidade calculada tende a
favorecer tal 6timo local em detrimento de outras dreas ainda nao exploradas. Em poucas iteracoes, o
viés gerado por essa solucdo faz com que nenhuma outra regido seja explorada. De forma a minimizar
esse problema, Stiitzle & Hoos (2000) propuseram algumas funcionalidades novas e restricoes ao
procedimento do ACO original, criando o algoritmo denominado Max-Min Ant System (MMAS).

As alteracdes feitas nesse algoritmo sdo referentes a atualizacdo dos niveis de feromonio. A pri-
meira alteracdo € na escolha de qual conjunto de solugdes serd utilizado para o cédlculo do incremento
na Eq. 4.3. No MMAS, esse calculo ¢ feito apenas com duas solugdes, a melhor solugcdo global, ou
seja, a melhor encontrada até o0 momento entre todas as iteracdes, e a melhor solucdo local, dada pela
melhor solu¢do dentre as encontradas na iteracao atual. Esse procedimento incentiva a manuten¢ao
da melhor solucdo encontrada e, a0 mesmo tempo, tenta direcionar para novas possibilidades através
da solugdo local. Isso evita também algo que estimulava a convergéncia prematura no ACO original,
quando em uma dada iteragdo eram geradas diversas solug¢des iguais, aumentando significativamente
a influéncia daquela solucao.

A outra alteracdo, que deu origem ao nome desse método, impde limites maximo e minimo aos
valores do feromonio. Ao aplicar a Eq. 4.2, se o novo valor calculado do feromdnio for menor que
Tmin OU MAIOT qUE T, 0S Valores sao substituidos por esses limitantes, de acordo com qual deles

foi desrespeitado. Com essa limitacdo, mesmo que uma solucido 6tima local seja encontrada, ela
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nao poderd impactar nos niveis de feromonio além de determinado valor, limitando o méaximo de
influéncia que ela podera exercer na Eq. 4.1.

Conforme discutido em Stiitzle & Dorigo (1999) e Stiitzle & Hoos (2000), o parametro 7,,;, tem
maior influéncia que 7,,,, na convergéncia do algoritmo. O parametro 7,,, pode ser calculado como
o valor mdximo esperado em uma situacdo na qual a solu¢do 6tima global ¢ sempre obtida pelo
algoritmo durante infinitas iteragdes. Partindo da Eq. 4.2, referente a atualizacdo dos valores do
feromonio, e dado que uma das formigas no algoritmo sempre construird a solugdo 6tima S, 0

feromonio de uma aresta (i, j) € S, na iteracdo t sera:

FS o) Z;

onde 7y € o valor inicial dos elementos da matriz de feromonio e sem levar em conta uma possivel

7,(t) = (1 = p)' - 7o) + p - (1-p)", 4.4)

informacao heuristica. Uma vez que o valor de p € limitado entre [0, 1) e com ¢ — oo, obtém-se:

t

1 ,
S0 @)
ort/ p—1

lim 7; (1) = lim (1 — p)' - 7o(t) + lim p -
t—o00 t—oo 1—oo

lim (1 - p) - To(t) = 0, (4.6)

. : 11 1
limp - l-p)" =p- e 4.7
tl)rgp f(S opt) ; ( p) p f(S opt) ,0 f(S opt) ( )

(4.8)

Tnax = tllg Tw(t) - f($ om).

Em situagdes praticas, ndo € possivel determinar o valor de f(S,,). Porém, em alguns casos é
possivel encontrar um limitante superior/inferior e, no pior dos casos, calcular uma estimativa acres-
cida de um valor de tolerancia. Outra forma aproximada de substituir esse valor € utilizar o valor da
melhor solucdo encontrada até o presente momento.

O valor de 1,,;, é calculado de forma que ele possa ser determinado a partir do valor de probabi-
lidade da constru¢do da melhor solugdo obtida até 0 momento. Com isso, € possivel determinar com
maior seguranga o grau maximo de viés introduzido nas probabilidades das solu¢des. Dado que p .,
¢ a probabilidade de uma dada aresta pertencente a S ,,; ser escolhida em cada passo da construgdo da

solug¢do, a probabilidade p,,; da solu¢do S, de tamanho 7, ser construida por um agente € dada por:

Inpopt

Popt = Plygy = (e )"\ (4.9)

u L. " véri ) ) uci
Com uma média de ; értices candidatos a serem escolhidos em cada passo da construcdo do



80 Biclusterizacao baseada em inteligéncia de enxame

algoritmo, através da Eq. 4.9, p,.,, pode ser aproximado como:

Trmax
Ppert = . (4.10)

Tmax + 5 * Tmin
Com isso, € possivel determinar o valor de 7,,;, de forma a decidir a probabilidade médxima da
escolha de uma aresta pertencente a solu¢do 6tima. Em Stiitzle & Hoos (2000), foi sugerida uma
probabilidade de 80%, que leva a uma proporc¢ao de % = 2n. Na execucdo do algoritmo, foi intro-
duzido um passo adicional de busca local aplicada a cada solu¢do construida. Porém, a atualizacdo

do feromonio € feita levando-se em conta as arestas das solu¢des originais.

4.3.3 ACO Hipercubo

Apesar de efetivamente melhorar a flexibilidade, o MMAS ainda apresentava dificuldades quando
enfrentando problemas com dimensao elevada. Em Blum & Dorigo (2004), novas complementacdes
foram propostas ao ACO para aumentar ainda mais as propriedades inerentes de um sistema de Inte-
ligéncia de Enxame nesse algoritmo. A proposta, denominada estrutura hipercubo para o ACO, do
inglés ACO HyperCube Framework (HCF-ACO), fixou os limites minimo e maximo dos valores de
feromonio pelo valor normalizado (0, 1). Para tanto, a Eq. 4.3 utiliza o valor normalizado referente a
qualidade da solucdo da seguinte maneira:

A, = {zkeK s, se (i, j) € Sy | @1

0, c.C.
onde F(S;) € uma funcdo que mede a qualidade objetivando a maximizacdo. Além disso a matriz
de feromonio teve seus valores iniciados em 0,5. Essas modificacdes fizeram com que a diferenca
absoluta entre a pior e a melhor solucio encontrada fosse reduzida a ponto de, apesar de um agente
preferir explorar arestas da melhor solugdo, a probabilidade de desviar do caminho 6timo € alta o

suficiente para evitar a convergéncia.

4.3.4 MMAS Melhorado

Percebendo alguns problemas ainda existentes no HCF-ACO, em de Franca et al. (2004a,b, 2005)
novas alteracdes foram propostas para melhorar os resultados. O primeiro ponto observado pelos
autores foi na Eq. 4.11, que assumia o valor zero como minimo da funcio de avaliagdo. Com essa
suposi¢do, os valores ndo eram normalizados corretamente e ocorria erro na escala dos valores. Em
problemas em que a diferenca do valor minimo real ao valor assumido era grande, ainda existia

ocorréncia de convergéncia prematura.
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Diante disso, e como os limitantes inferiores e superiores da funcao-objetivo sdo desconhecidos,

a Eq. 4.11 foi modificada da seguinte forma:

F(Sk)_F(S ior) L
2kek T rts > Se (i, ) € Sk
AT[,] — € F(S melhor)_F(Spmr) , (4. 1 2)
0, c.C.

onde S einor € S pior 530 a melhor e a pior solugdes encontradas até o momento. Essa equagdo distribui
de uma forma mais uniforme o incremento de feromonio pelas solucdes geradas.

Outra alteracdo proposta para evitar a convergéncia prematura do sistema foi a detec¢do de con-
vergéncia. A convergéncia ocorre quando, dado que cada solugdo gerada tem tamanho fixo n, caso n
arestas atinjam o limitante superior dos valores de feromOnio enquanto o restante permanec¢a no limi-
tante inferior, entdo apenas uma solucdo completa contém valores maximos. Com isso, para detectar

o momento de convergéncia do algoritmo, sdo utilizadas as seguintes equagdes:

Z 1 = n (4.13)

Ti,jZTmax_o-

>

T jS<Tmin+t0

|E| - n, (4.14)

onde o é um limiar de imprecisdo e |E| € o nimero de arestas. Uma vez que o sistema encontra-se
nessa situagdo, o valor inicial 7 € atribuido a todos os elementos da matriz de feromonio, voltando
para a condi¢do inicial do sistema, com probabilidade uniforme.

Apesar desse reinicio do procedimento, os valores atuais de F'(S yeimnor) € F(S pior) 30 mantidos,
fazendo com que os valores calculados pela Eq. 4.12 sejam menores do que na condicao inicial. Isso

torna a busca mais cuidadosa em relacdo a outras regides, até que uma nova convergéncia ocorra.

4.4 Heuristica construtiva para o-biclusterizacao

Conforme visto nas se¢des anteriores, para criar um algoritmo utilizando Inteligéncia de Enxame
€ desejavel encontrar uma heuristica construtiva capaz de gerar solu¢des razodveis, com custo com-
putacional baixo, e que permita elementos probabilisticos. No Cap. 3, foi apresentada uma heuristica
construtiva para a ¢-Biclusteriza¢do, denominada CC. Nessa heuristica, a constru¢cdo de um bicluster
partia da base completa e removia iterativamente as linhas e colunas cujo residuo excedia o limiar.
Ap6s esse procedimento, algumas linhas e colunas eram inseridas novamente se, nessa ocasido, pos-
suissem um valor residual menor ou igual ao residuo atual do bicluster.

Para encontrar mais do que um bicluster, a cada término desse procedimento os elementos do



82 Biclusterizacao baseada em inteligéncia de enxame

bicluster anterior eram mascarados com valores aleatérios de forma a aumentar o ruido e incentivar o
algoritmo a procurar em dreas ainda nao exploradas. Porém, esse procedimento gera dois problemas
ao ser aplicado em um sistema de Inteligéncia de Enxame. O primeiro problema € que a busca de um
bicluster depende dos biclusters obtidos anteriormente, pois existe a necessidade de inserir ruido de
forma a aumentar a diversidade. Isso impossibilita a busca em paralelo que os agentes de um enxame
possuem de forma natural. O outro problema estd diretamente relacionado a introducio de ruido,
pois, com o passar das iteracOes € com a base de dados cada vez com mais ruido, a qualidade das
solugcdes encontradas pelo algoritmo se torna gradativamente pior a cada passo.

De forma a reduzir o custo computacional e permitir a paralelizacdo dos agentes, é proposta aqui
uma nova heuristica construtiva para a busca de o-biclusters (de Franca & Von Zuben, 2010). Esse
procedimento € capaz de, isoladamente, encontrar, em média, bons biclusters e também biclusters di-
recionados para regides desejadas (ainda ndo exploradas), sem a necessidade de gerar ruido junto aos

elementos da base de dados. Tal procedimento esta descrito no Alg. 6 e serd detalhado na sequéncia.

Algoritmo 6 Heuristica construtiva para encontrar um J-bicluster.
Inicie o bicluster B com uma linha i escolhida aleatoriamente e o conjunto C de todas as colunas
da base de dados;
para cada linha da base de dados, exceto a linha i faca
Insira a linha no bicluster B;
Calcule 0 RQM de cada coluna segundo a Eq. 3.22;
Remova todas as colunas que possuirem RQM maior do que ¢;
se o bicluster resultante possuir um nimero de colunas inferior a col,;, entao;
Volte ao estado anterior e adicione a mesma linha com valores negativos;
Calcule o0 RQM de cada coluna, segundo a Eq. 3.22;
Remova todas as colunas que possuirem RQM maior do que 6;
se o bicluster resultante possuir um nimero de colunas inferior a col,;, entao;
Volte ao estado original;
fim se
fim se
se o bicluster resultante possuir exatamente col,,;, colunas entao
Saia do lagco
fim se
fim para
Execute o procedimento de insercao de multiplos nés (Alg. 3) em B.

A heuristica construtiva inicia com um bicluster de tamanho reduzido contendo apenas uma linha
e o conjunto de todas as colunas da base de dados. A linha inicial pode ser escolhida aleatoriamente
ou deterministicamente, conforme o cendrio da aplicacdo. Como exemplo, quando uma regido da
base de dados € de particular interesse, pode-se iniciar o procedimento apenas nas linhas que contém

tal regido. Note que aqui serd utilizada a terminologia linha e coluna para generalizar o procedi-
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mento, uma vez que esse procedimento pode ser aplicado na base de dados transposta, invertendo o
significado de objetos e atributos. Esse aspecto inicial serd importante para a aplicacdo no contexto

de Inteligéncia de Enxame, conforme sera explicado na proxima se¢ao.

Uma vez que se escolhe a linha e se obtém um bicluster reduzido, € necessario aumentar seu
volume inserindo novas linhas. Para isso, € necessario primeiro escolher a ordem em que essas
inser¢Oes devem ser feitas. Essa ordem pode ser sequencial, seguindo sua ordem original, ou seguindo
uma ordem aleatdria, ou entdo determinada por alguma regra. Definida a ordem, adiciona-se uma
linha de cada vez e, ao adicionar, verifica-se o valor do RQM para cada coluna. As colunas com
um valor residual maior do que o estabelecido por ¢ sdo removidas. Se o bicluster resultante dessa
operacdo possuir um nimero de colunas menor do que um limiar estabelecido, a adicdo dessa linha
¢ desfeita e o conjunto de colunas anterior € restaurado. Com isso, garante-se que o bicluster final
nio contenha um volume muito pequeno e, consequentemente, de pouca valia para a andlise da base
de dados. Se esse for o caso, pode-se tentar adicionar a mesma linha, porém com valores negativos,
assim como descrito no Alg. 3 do método CC, repetindo em seguida o procedimento de remog¢ao de
colunas. Caso ainda assim o nimero de colunas seja menor que o limiar, a operacdo € novamente

desfeita e o procedimento passa para a proxima iteragao.

Note que a ordem com que as novas linhas sao adicionadas ird influenciar na qualidade do bicluster
final, pois, dependendo da escolha, um conjunto diferente de colunas serd removido, o que interfere
na adi¢do de mais ou menos linhas nas préximas iteracdes. Caso o nimero minimo de colunas tenha
sido atingido ou entdo todas as linhas tenham sido verificadas, efetua-se uma busca local, da mesma
forma que o algoritmo de Insercdo de Multiplos N6s do CC, para aumentar o volume do bicluster,
se possivel. Esse procedimento pode se tornar necessario, pois uma linha que ndo era apta a ser
adicionada ao bicluster, em determinado momento, pode se tornar apta com o conjunto de colunas do
bicluster final. Da mesma forma, uma coluna que foi removida, em certo momento, pode se tornar
apta a ser adicionada na configuragao final. A saida do lago por causa do limite minimo de colunas
ocorre porque, ao atingir esse minimo, nenhuma operacao de remog¢do de colunas podera ser feita e,

portanto, a busca local € suficiente para inserir as linhas restantes.

Da mesma forma que a ordem das linhas influencia na qualidade final do bicluster, a escolha
inicial influenciard na regido do espaco de busca que serd explorada. Com isso, partindo de uma
linha inicial diferente, tende-se a explorar regides diferentes do espago de busca. Esse procedimento,
por ser construtivo, ou seja, por partir de um bicluster inicial reduzido e iterativamente incrementar
esse bicluster, tende a encontrar biclusters de forma mais eficiente, em termos computacionais, do
que o algoritmo CC. A proxima secdo explicard como utilizar essa heuristica no contexto de ACO e
Inteligéncia de Enxame, visando obter um conjunto de biclusters que maximize a cobertura da base
de dados.
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4.5 o-biclusterizacio com inteligéncia de enxame: SwarmBclus-

ter

Conforme mencionado na se¢do anterior, a heuristica construtiva descrita no Alg. 6 tem sua qua-
lidade influenciada pela ordem em que as linhas s@o inseridas em um bicluster. Dessa forma, a tarefa
de encontrar o bicluster coerente com volume méximo, partindo de um determinado bicluster inicial,
¢ equivalente a encontrar a melhor ordenagdo de inserc@o de linhas para esse bicluster. Encontrar a
ordem que obtenha aproveitamento maximo em um conjunto de nds, sem repeti¢des, € um problema

semelhante ao PCYV, descrito anteriormente.

Bastaria entdo aplicar o algoritmo ACO utilizando essa heuristica construtiva. A ordenacdo é
probabilistica e proporcional ao feromodnio referente a ordem da linha atual e a proxima linha a ser
inserida. O restante do procedimento € feito de forma igual ao algoritmo MMAS Melhorado, com
excecdo do procedimento de detec¢do de convergéncia. Essa adaptacdo terd uma forma prépria de
lidar com a diversidade de solugdes. Outro aspecto que deve ser definido € a funcdo de avaliacdo a
ser utilizada para atualizagdo de feromonio, a qual serd proporcional ao volume do bicluster. Além
do objetivo explicito associado ao volume, outros objetivos também serdo otimizados, sendo eles a
minimizacao do RQM, controlado pela restri¢do ¢, a minimizacao da sobreposi¢do € a maximizagao
da cobertura. A forma como tratar desses dois tltimos objetivos serd discutida posteriormente.

Opcionalmente, uma informag¢ao heuristica também pode ser utilizada para melhorar a tomada de
decis@o de quais linhas inserir. Nesse caso, serd utilizado o inverso da distancia euclidiana entre os
objetos da base de dados. Essa escolha foi feita de forma a ter uma informagao global acompanhando

as informacdes do feromonio, e que seja de célculo simples e eficiente.

Até entdo, essa adaptacdo de ACO € capaz de retornar apenas um unico bicluster, de forma simi-
lar ao realizado pelo algoritmo CC. Porém, dada a forma como a heuristica construtiva € efetuada,
existe um modo mais elegante de encontrar um conjunto de biclusters. Conforme dito anteriormente,
o ponto inicial da heuristica construtiva influencia na determinacdo da regido onde o bicluster sera
explorado. Portanto, para encontrar um bicluster em uma regido diferente bastaria aplicar o ACO
com um ponto inicial distinto do anterior. Porém, deseja-se obter um conjunto de biclusters com
sobreposicao minima e, caso a nova linha inicial esteja contida no bicluster gerado anteriormente, in-
tuitivamente as chances de encontrar um bicluster que tenha alta sobreposi¢cao em relacao ao anterior
sdo altas.

Com isso, € interessante determinar como ponto inicial do algoritmo apenas as linhas da base de
dados que ndo pertencam a nenhum bicluster até o momento. Seguindo esse procedimento, garantir-
se-ia também que todas as linhas da base de dados estariam presentes dentro de algum bicluster,

maximizando também a cobertura. Embora esse procedimento resolva a questdo da cobertura de
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linhas, isso ndo garante a cobertura geral da base de dados, uma vez que essa regra de decisao ignora
as colunas que nio foram cobertas em determinadas linhas. Isso ocorre pois um determinado bicluster
pode conter a linha i € o conjunto J de colunas; portanto, ndo haverd novas tentativas de iniciar um
bicluster com a linha i. Ao final do procedimento, se nenhum dos biclusters, além daquele, contiver
a linha i, a drea da base de dados que compreende essa linha com o conjunto C das colunas ndo
pertencentes ao conjunto J ndo serd coberta.

Para resolver isso, cria-se entdo uma lista de candidatos que representa a lista de linhas que ainda
ndo foram totalmente cobertas até o momento. Cada elemento dessa lista contém uma outra lista
relatando todas as colunas que ainda nao foram cobertas por nenhum bicluster nessa linha. A Fig. 4.3
ilustra a estrutura dessa lista. Vale notar que o tamanho das listas de cada linha € varidvel, pois

depende dos elementos ndo cobertos ainda, conforme € possivel perceber na ilustragdo.

1=[5]7]10/15

21=13]9]10[15]17

3=115
2>[2]4]10
ml=(213]5[715)17

Fig. 4.3: Lista de candidatos representando as colunas ainda nao cobertas pelos biclusters ja produzi-
dos, tendo como referéncia cada linha da base de dados.

Essa lista inicia contendo todas as linhas e, para cada linha, uma lista com todas as colunas. Ao
iniciar o algoritmo ACO, a escolha da linha inicial na formacao do bicluster € feita aleatoriamente.
Concluindo o procedimento, essa lista € atualizada de tal forma que, para todas as linhas pertencentes
ao bicluster, removem-se todas as colunas contidas nele (Alg. 7). Quando uma busca por um novo
bicluster for iniciada, a decisdo da escolha da linha inicial se baseard apenas no conjunto de linhas
que tenham o maior nimero de colunas na lista, e o bicluster inicial serd formado por essa linha e
seu respectivo conjunto de colunas. Isso deve ser feito para incentivar um aumento da cobertura, uma
vez que, ao iniciar com o conjunto completo de colunas, o algoritmo pode retornar um bicluster com
poucas colunas da lista de candidatos.

Com esse procedimento, pode-se garantir que o bicluster resultante conterd uma regido ainda nao
explorada da base de dados. Apesar de ser possivel maximizar a cobertura dessa forma, algumas
regides podem continuar descobertas quando sobrarem apenas linhas com poucas colunas na lista de

candidatos. O procedimento completo, denominado SwarmBcluster, do inglés Swarm Intelligence
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Biclusters, € ilustrado no Alg. 8.

Algoritmo 7 Procedimento para atualizar a lista de candidatos.
para cada linha i do bicluster faca
para cada coluna j do bicluster faca
Elimine a coluna j da entrada correspondente a linha i da lista de candidatos;
fim para
se lista de colunas para a linha i estiver vazia entao
Elimine linha i da lista de candidatos
fim se
fim para

Algoritmo 8 Algoritmo SwarmBcluster para buscar um conjunto de ¢-biclusters que maximize a
cobertura da base de dados, com restri¢cao de sobreposicao.
Inicie lista de candidatos;
Inicie lista de biclusters;
enquanto lista de candidatos contiver elementos faca
Escolha o préximo candidato a ser utilizado como ponto inicial;
Execute procedimento de ACO utilizando heuristica descrita no Alg. 6 com esse ponto inicial;
Verifique sobreposi¢do entre o bicluster resultante e aqueles pertencentes a lista de biclusters;
se a sobreposi¢do com qualquer um dos biclusters for menor do que limiar_sobrep entao
Insira bicluster na lista;
fim se
Atualize lista de candidatos (Alg. 7);
fim enquanto

Nesse algoritmo, foi acrescentada uma restricao proibindo que dois ou mais biclusters se sobre-
ponham em uma taxa superior a um determinado limiar, combatendo assim a redundancia. Caso
necessdrio, € possivel também incluir outras restricdes dentro desse algoritmo, assim como procedi-
mentos para tratar tais restri¢des, sem precisar alterar a estrutura interna do mesmo. Exemplificando,
ao encontrar dois biclusters que se sobreponham acima do limiar permitido, poderia ser feito um
procedimento que unifique os dois biclusters, criando um tnico bicluster a ser inserido na lista.

Vale notar que esse algoritmo, embora tenha sido inspirado nos conceitos de inteligéncia de en-
xame, contém elementos de memoria que também sao explorados em Busca Tabu (Glover & Marti,
2006). A Busca Tabu mantém uma lista de solucdes proibidas de entrar na solu¢do durante os pro-
ximos passos da busca local, evitando, ou postergando, a convergéncia para um 6timo local. No
SwarmBcluster, a lista contém as solucdes que devem ser utilizadas nos proximos passos, incenti-
vando a exploracdo de toda a base de dados. De forma equivalente, a constru¢do de varias solucdes

com um ponto inicial distinto a cada passo remete ao algoritmo conhecido como GRASP (Feo &
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Resende, 1989), que resolve um mesmo problema partindo de solugdes iniciais distintas procurando

por aquele que leve a convergéncia para um 6timo global.

4.6 Metodologia experimental

De forma a avaliar corretamente o desempenho computacional e a qualidade dos resultados ob-
tidos pelo algoritmo SwarmBcluster, assim como tragcar um comparativo com outras metodologias,
foram feitos experimentos com duas bases de dados j4 utilizadas na literatura € com um nimero de
repeti¢Oes suficiente para calcular as quantidades estatisticas. Os experimentos, que serdo detalhados
a seguir, sao similares aos realizados por Coelho et al. (2008).

Nesses experimentos, seis metodologias ja explicadas no capitulo anterior foram utilizadas para a

comparacdo de desempenho. Sao elas:

e algoritmo de Cheng & Church (2000), heuristica simples e precursora da d-biclusterizacdo;

e BIC-aiNet (de Castro et al., 2007a) e MOM-aiNet (Coelho et al., 2008), meta-heuristicas
imuno-inspiradas que otimizam multiplos objetivos do problema de biclusteriza¢ao, com com-

binacao de objetivos e com abordagem multi-objetivo, respectivamente;

e algoritmo de Mitra & Banka (2006), uma meta-heuristica multi-objetivo adaptada de um algo-

ritmo bem conhecido de computagdo evolutiva e aqui denominada como MOEABIC; e

e bicACO (de Franga et al., 2008), uma outra meta-heuristica baseada no algoritmo ACO.

Duas bases de dados frequentemente utilizadas para avaliar algoritmos de biclusterizacdo foram
utilizadas neste trabalho para medir a qualidade das solugdes: as bases de expressdao génica conheci-
das como Yeast Genome Dataset € Human B-Cell Lymphoma. Ambas podem ser obtidas no seguinte
endereco da internet: http://sites.google.com/site/fabricioolivetti/datasets.

A base de dados Yeast Genome Dataset, originalmente chamada de Saccharomyces cerevisiae,
utilizada inicialmente em Cho et al. (1998), contém 2.884 genes (objetos) com 17 condi¢des (atribu-
tos) e, para efeitos praticos, teve seus valores faltantes substituidos por valores aleatérios na faixa de
[0, 600] por Cheng & Church (2000). Tem-se por objetivo desse experimento encontrar 300 biclusters
dentro dessa base de dados, com ¢ < 300 (Cheng & Church, 2000).

A base de dados Human B-Cell Lymphoma, introduzida em Alizadeh et al. (2000), possui 4.026
genes sob 96 condi¢des e, assim como no caso do Yeast, teve seus valores faltantes substituidos por
numeros aleatdrios, porém agora na faixa de [—750, 650]. Para essa base, o objetivo é encontrar 200
biclusters com ¢ < 1200 (Cheng & Church, 2000).
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Note que esses valores de ¢ foram determinados por Cheng & Church (2000), baseados nos estu-

dos de clusters nessas duas bases feita em Tavazoie et al. (1999).

A qualidade do conjunto de biclusters foi avaliada através da média, desvio-padrao, valores méaxi-
mos € minimos, e mediana, isso para RQM, volume e sobreposi¢do do conjunto. Também foi medido
o percentual de cobertura do conjunto de biclusters em relacio a base de dados. Para reduzir o efeito

do erro estatistico, cada experimento foi realizado 30 vezes.

Os parametros para cada algoritmo foram determinados experimentalmente em Coelho et al.
(2008), de forma a permitir o melhor desempenho em cada base de dados. Levando em conta o
critério de parada, para a BIC-aiNet e MOM-aiNet foram feitas 2.000 iteragdes para obter o resul-
tado final. Em todos os outros algoritmos, o nimero de iteragdes foi igual ao nimero de biclusters a
encontrar.

Relativo ao algoritmo SwarmBcluster, os pardmetros determinados experimentalmente foram
min., = 7 e min.,; = 20, respectivamente para Yeast ¢ Humans. A taxa permitida de sobreposi-
¢do foi determinada como 60%, visando dar um espacamento suficiente entre os biclusters de forma a
maximizar a cobertura com o nimero pré-determinado de biclusters. Quanto ao nimero de iteracdes e
nimero de formigas para o algoritmo ACO, em cada iteracdo, foram utilizadas duas combinacdes dis-
tintas de pardmetros para verificar o desempenho tanto da qualidade dos resultados como do tempo
computacional. Sao eles: {iteragcdes, formigas} = {{5,5}, {15, 15}}, que serdo denominados como
SwarmBclusters e SwarmBclusters, respectivamente. Adicionalmente, foi utilizado o valor p = 0,2
para a taxa de evaporacdo de feromonio. Os parametros de peso para o feromonio e informagao

heuristica foram @ = 1 e § = 3, respectivamente.

O algoritmo BIC-aiNet tem como parametros o grau de relevancia das linhas e das colunas, aos
quais foram atribuidas com os valores de 2 e 3, respectivamente, para Yeast e, 3 e 2, respectivamente,
para Humans. Uma vez que o uso de d nesse algoritmo € em forma de peso para as fungdes-objetivo,
ele ndo traz garantias de que o bicluster terd um valor abaixo desse limiar. Portanto, o valor desse
parametro para o Yeast foi escolhido experimentalmente como 100, e para o Human como 200.

Para a MOM-aiNet, o tamanho das sub-popula¢des foi determinado de forma a equilibrar a qua-
lidade obtida com o desempenho computacional. Para isso, foi escolhido um valor de 6 individuos
por populacdo. Para o pardmetro ¢, por conta da estrutura que envolve multiplos objetivos a serem
atendidos simultaneamente, foram utilizados os mesmos valores de ¢ atribuidos para cada base de
dados.

Para o algoritmo MOEABIC, foi determinado um nimero de 50 solu¢des-filhas a cada iteracao e
probabilidades de cruzamento e mutacdo de 75% e 3%, respectivamente. O valor de « foi escolhido

como 1,2 para Yeast e 1, 8 para Human.

O método de Cheng & Church tem apenas um tnico parametro, além do limiar ¢: € o valor «



4.7 Resultados experimentais 89

utilizado na primeira etapa do procedimento. Para ambas as bases foi utilizado o valor de 1, 2.
Finalmente, o algoritmo bicACO utilizou apenas 10 iteracdes com o nimero de formigas igual
ao numero de biclusters requisitado. Uma vez que esse algoritmo parte da base completa e remove
as linhas e colunas até atingir o valor exato de ¢, esse parametro foi experimentalmente determinado
como 180 para Yeast. A taxa de evaporagdo do feromdnio foi igual a 0, 2. Por conta de seu alto custo
computacional, os experimentos com esse algoritmo na base de dados Human nao foram realizados.
Todos os experimentos foram realizados em um computador Intel Core2Quad Q9550 @ 2.83GHz

com 2 GB de RAM, utilizando apenas um tnico core para cada experimento.

4.7 Resultados experimentais

Em cada repeti¢do do experimento, foram mensuradas as quantidades estatisticas de média aritmé-
tica, desvio padrdo, mediana, valor minimo e valor maximo calculados sobre o conjunto de biclusters
gerados. Essas estatisticas foram obtidas para RQM, volume e sobreposi¢ao. Em cada tabela das pré-
ximas subsecdes, serdo apresentadas as médias aritméticas dessas quantidades estatisticas, calculadas
levando em consideragdo todos os experimentos. Adicionalmente, as mesmas quantidades estatisticas
serdo apresentadas em relagdo a cobertura do conjunto de biclusters nos experimentos efetuados.

Note que essas estatisticas sdo calculadas em cima do valor médio do conjunto de biclusters, ou
seja, no caso do RQM serd apresentada a média de seu valor médio no conjunto de biclusters nas 30
repeticdoes. O mesmo se aplica a média do volume e da sobreposicao.

De forma a facilitar a visualizacdo, diagramas de caixa serdo apresentados para verificar possiveis
sobreposicoes dos valores médios obtidos para cada algoritmo, diante da variacdo dos mesmos. Os
diagramas de caixa permitem comparar se todas as quantidades estatisticas calculadas para um algo-
ritmo que obteve melhor média sdo melhores do que aquelas associadas aos outros algoritmos para
todos os casos, levando em conta sua variagdo e valores maximos e minimos.

Para assegurar a validade das conclusdes feitas com base nos resultados, foi utilizado o teste de
hipétese de andlise de variancia ndo-paramétrica Kruskal-Wallis (Gibbons & Chakraborti, 2003), com
o critério de Tukey-Kramer (Hochberg & Tamhane, 1987). Esse teste estatistico ajuda a determinar
se a mediana da distribui¢do de varios conjuntos diferentes de amostras contém diferengas signifi-
cativas. Uma vantagem desse método em relacdo a outros métodos de teste de hipitese € que ele
nao assume que os conjuntos de amostras apresentam uma distribuicao normal, mas apenas que esses
conjuntos apresentam uma mesma distribui¢do qualquer. Outra vantagem € que ela é capaz de lidar
com vdrios grupos de uma tnica vez (o teste-t, por exemplo, s6 consegue comparar dois grupos por
vez). E necessdrio notar, porém, que como a qualidade do conjunto de biclusters envolve multiplos

objetivos, os resultados de significancia estatistica devem ser analisados globalmente. Para alguns
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casos, histogramas comparativos entre distribui¢des serdao plotados de forma a permitir uma anélise
mais completa.

Finalmente, graficos mostrando a relacdo entre os valores médios de RQM, volume e cobertura
de todos os algoritmos serdo mostrados, de forma a definir uma superficie de custo-beneficio que

mostrard mais claramente os prds e contras de cada algoritmo em relagdo a cada base de dados.

4.7.1 Base de Dados Yeast

Iniciando pelos resultados anotados, a Tab. 4.1 mostra um comparativo entre os algoritmos de
acordo com os valores de RQM. Inicialmente, € importante ressaltar que o objetivo principal desses
algoritmos € manter tal valor abaixo da restri¢do estipulada por d, o que todos os algoritmos, exceto
os métodos BIC-aiNet e MOM-aiNet, cumprem. Analisando os valores médios, é possivel notar que
a MOM-aiNet mantém biclusters muito proximos do limiar, ou seja, procuram biclusters proximos
de 6 que maximizem o volume. Os menores valores médio e de mediana foram obtidos pelo método
Cheng & Church, mas com o custo de reducdo do valor médio de volume conforme pode ser visto na
Tab. 4.2. O segundo menor RQM foi obtido pelo algoritmo bicACO, porém sem ocasionar a redugao
do volume médio dos biclusters obtidos. As 2 versdes do algoritmo SwarmBcluster obtiveram o
terceiro menor RQM, notando que quanto mais apurada a busca, maior seu valor de RQM, porém

com um volume médio maior.

Tab. 4.1: Média das quantidades estatisticas de média aritmética, desvio-padrdao, mediana, valor mi-
nimo e valor médximo do RQM, obtidas pelos algoritmos em 30 repeti¢cdes independentes dos experi-
mentos para a base de dados Yeast.

Algoritmo \ Média + Desv. Pad. Mediana Minimo Maximo

SwarmBcluster (5) 147,90 + 31,50 146,49 6,30 262,58
SwarmBcluster (15) 166,45 + 39,27 165,57 1,12 285,33
Cheng & Church 62,44 + 82,82 27,91 0,00 289,91
BIC-aiNet 206,44 + 27,07 201,82 142,84 346,70
MOM-aiNet 292,43 + 35,35 298,51 3,23 329,51
MOEABIC 293,26 + 10,61 297,95 229,03 299,91
bicACO 138,98 + 8,75 140,58 110,98 168,90

No gréfico apresentado na Fig. 4.4, é possivel perceber que a maioria dos algoritmos se mantém
estdvel em relacdo ao valor médio de RQM, ndo existindo sobreposi¢do aparente na distribui¢do
dos valores dentro dos experimentos. O método Cheng & Church apresentou uma variancia maior,
possivelmente por introduzir ruido aleatério incremental na base de dados. O método BIC-aiNet

apresentou alguns outliers, mostrando também uma instabilidade de comportamento do algoritmo.
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Fig. 4.4: Diagramas de caixa referentes a0 RQM médio (considerando todos os biclusters produzidos
em cada execuc¢do) de cada algoritmo para a base de dados Yeast.

Ja o gréfico da Fig. 4.5 apenas confirma, através de testes estatisticos, o grafico anterior. Além
disso, esse grafico mostra que a diferenca entre o RQM dos métodos SwarmBcluster, Cheng & Church
e bicACO nao pode ser atestada, podendo pertencer a mesma distribuicdo, dentro da margem de
confianga de 5%. Com isso, entre esses métodos, ndo € possivel declarar aquele que tem um melhor

desempenho quanto ao RQM.

Conforme ja mencionado, a Tab. 4.2 relata as quantidades estatisticas referentes ao volume médio
do conjunto de biclusters obtidos por cada algoritmo. A primeira coisa a notar € o alto valor de desvio
padrao em todos os algoritmos. Isso ocorre pois ndo existe uma normalizacdo no tamanho do biclus-
ter e este € dependente diretamente das caracteristicas da base de dados e da regido explorada pelo
bicluster. Analisando os valores médios, percebe-se que o algoritmo MOEABIC obteve um conjunto
de biclusters com maior volume em relagdo a todos os outros algoritmos, que mantiveram valores
médios préximos entre si, com exce¢do dos algoritmos Cheng & Church e MOM-aiNet. Porém, ao
analisar os valores maximos € minimos, percebe-se que o algoritmo SwarmBcluster encontrou bi-
clusters maiores que o maximo encontrado pelas outras técnicas. Encontrou também valores muito
menores, o que reduziu o seu valor médio. Essa diferenca é atenuada no cdlculo da mediana. Um dos

fatores que contribui para esse resultado é o maior controle de sobreposi¢do efetuado no SwarmB-
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Fig. 4.5: Gréfico de teste de comparac¢ao multipla de hip6tese entre os algoritmos, conforme metodo-
logia descrita anteriormente, referente ao RQM para a base de dados Yeast. Os valores do eixo x ndo
tem significado pratico, apenas denotam a propor¢do da diferenca entre as médias dos algoritmos.

cluster que, apds encontrar um nimero considerdvel de biclusters, busca por biclusters menores em

regides ndo exploradas, visando maximizar a cobertura.

Tab. 4.2: Média das quantidades estatisticas de média aritmética, desvio-padrao, mediana, valor mi-
nimo e valor maximo do volume, obtidas pelos algoritmos em 30 repeticdes independentes dos expe-
rimentos para a base de dados Yeast.

Algoritmo \ Média + Desv. Pad. Mediana Minimo Maximo

SwarmBcluster (5) | 3.169,65 +1.711,75 3.320, 65 16,77 8.121,57
SwarmBcluster (15) | 3.897,35 +2.241,34 4.261,21 16,63 9.736,23

Cheng & Church 59,94 £ 317,06 4,12 2,00 5.149,10
BIC-aiNet 3.300,01 + 740,71  3.439,48 1.280,77 4.739,80
MOM-aiNet 1.812,55 £ 680,77 1.765,48 27,47  3.640,73
MOEABIC 4.760,36 +£1.149,23 4.568,03 2.271,70 7.272,73

bicACO 3.158,63 + 568,19  3.122,37 2.085,53 4.710,27
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Novamente, através dos diagramas de caixa, apresentada na Fig. 4.6, é possivel perceber a alta va-
ridncia do algoritmo bicACO, enquanto os outros métodos se apresentam estaveis quanto a repeticao
dos experimentos. Igualmente ao caso anterior, o algoritmo BIC-aiNet apresentou outliers, compa-
tiveis com o grafico anterior, em que representavam maior valor de RQM, o que permite um maior

volume.
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Fig. 4.6: Diagramas de caixa referentes ao volume médio de cada algoritmo para a base de dados
Yeast.

Os testes estatisticos referentes ao volume, mostrados na Fig. 4.7, indicam que a distribuicdo dos
métodos SwarmBcluster, BIC-aiNet, MOEABIC e bicACO apresentam um comportamento similar,
0 que significa que ndo se pode afirmar qual, dentre esses, possui 0 melhor volume médio. Esse
tipo de resultado ja era esperado através da Tab. 4.2: a média obtida pelo MOEABIC ¢ significati-
vamente maior que aquela obtida pelo SwarmBcluster, mas a média do maior valor de volume do
SwarmBcluster, por sua vez, € maior que a obtida pelo MOEABIC.

O maior controle em relagio a sobreposi¢ao dos biclusters pode ser percebido na Tab. 4.3, onde os
valores médios e medianos do SwarmBcluster sdo menores que aqueles obtidos pelas outras técnicas
que apresentam volume compardvel ou maior. Apesar disso, todos os algoritmos mantiveram um
valor mediano baixo, o que implica baixa redundancia. Apenas o algoritmo MOEABIC obteve um

valor maximo préximo de 1, que indica redundancia total entre dois biclusters. Os algoritmos Cheng
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Fig. 4.7: Gréfico de teste de hipdtese de comparacao multipla entre os algoritmos, conforme meto-
dologia descrita anteriormente, referente ao volume para a base de dados Yeast. Os valores do eixo x
nao tém significado prético, apenas denotam a propor¢do da diferenca entre as médias dos algoritmos.

& Church e MOM-aiNet obtiveram valores menores de sobreposi¢do, porém os volumes médios sdao

proporcionalmente menores também.

Tab. 4.3: Média das quantidades estatisticas de média aritmética, desvio-padrao, mediana, valor mi-
nimo e valor méximo da sobreposicao, obtidas pelos algoritmos em 30 repeticdes independentes dos
experimentos para a base de dados Yeast.

Algoritmo \ Média + Desv. Pad. Mediana Minimo Maximo
SwarmBcluster (5) 0,10+ 0,09 0,10 0,00 0,65
SwarmBcluster (15) 0,12+0,11 0,11 0,00 0,69
Cheng & Church 0,00 £ 0,01 0,00 0,00 0,58
BIC-aiNet 0,35+0,15 0,38 0,02 0,81
MOM-aiNet 0,03 £0,02 0,03 0,00 0,16
MOEABIC 0,19+0,11 0,17 0,00 0,96
bicACO 0,23 +0,13 0,23 0,00 0,74
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Nos diagramas de caixa da Fig. 4.8, nota-se uma variancia um pouco maior em todos os algoritmos
do que a obtida em outros critérios. O algoritmo bicACO continua obtendo uma alta varidncia em seus
valores. O método BIC-aiNet contém um unico outlier destoando de sua média. Ja os algoritmos
Cheng & Church e MOM-aiNet se mantiveram mais estdveis, embora esse ultimo tenha apresentado

alguns outliers, porém nao muito distantes de sua distribuicao.
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Fig. 4.8: Diagramas de caixa referentes a sobreposi¢ao média de cada algoritmo para a base de dados
Yeast.

Na Fig. 4.9, referente aos testes estatisticos da sobreposi¢ao, € possivel afirmar que as duas versoes
do SwarmBcluster tém uma distribui¢do equivalente. Além disso, a versdo com 5 formigas apresenta
uma distribui¢do proxima a MOM-aiNet, enquanto a versdo com 15 formigas apresentou uma dis-
tribuicdo préxima do algoritmo MOEABIC. Note que, nessa ultima comparacao, a sobreposicao das
distribuicdes é menor e quase inexistente. Esse resultado mostra também o efeito do aumento do
volume médio na sobreposicao dos biclusters: ao aumentar o primeiro parametro, o segundo também
tende a aumentar.

A Tab. 4.4 mostra a cobertura de cada algoritmo em relagdo a base completa. Verificando pelo
valor médio, as 2 versoes do SwarmBcluster obtiveram uma cobertura acima de 90%, com valores
minimos de 91% e méaximo de 95%. Dos outros métodos, apenas a MOM-aiNet obteve uma cobertura

maxima de 91%, porém com uma cobertura média de 88%. Apesar de um valor de cobertura menor,
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Fig. 4.9: Gréfico de teste de hipdtese de comparacdo miiltipla entre os algoritmos, conforme meto-
dologia descrita anteriormente, referente a sobreposi¢do para a base de dados Yeast. Os valores do
eixo x ndo tém significado pratico, apenas denotam a propor¢do da diferenca entre as médias dos
algoritmos.

nota-se que o volume da MOM-aiNet é consideravelmente menor também, indicando que ela conse-
gue obter uma melhor diversidade dos biclusters. O SwarmBcluster consegue uma melhor exploracdo

do espaco de busca, enquanto mantém a diversidade alta.

Os diagramas de caixa da Fig. 4.10 mostram uma maior estabilidade nas duas versdes do SwarmB-
cluster em relagdo aos outros métodos. Os métodos MOEABIC e MOM-aiNet também apresenta-
ram um comportamento estdvel, porém com maior variagdo dos valores. Os algoritmos BIC-aiNet
e bicACO obtiveram baixa variincia, porém diversos outliers. Finalmente, o algoritmo de Cheng &
Church apresentou uma variacao muito grande e, mesmo assim, nao foi capaz de atingir os valores

obtidos por SwarmBcluster.

No que se refere os testes estatisticos, as distribui¢cdes dos resultados do SwarmBcluster apresen-
tam um alto grau de similaridade, enquanto apenas a versao com 5 formigas apresenta similaridade

com a distribuicdo do algoritmo MOM-aiNet. Isso indica que, de todos os métodos utilizados para
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Tab. 4.4: Quantidades estatisticas de média aritmética, desvio-padrdo, mediana, valor minimo e valor
maximo da cobertura, obtidas pelos algoritmos em 30 repeticdes independentes dos experimentos

para a base de dados Yeast.

Algoritmo ] Média + Desv. Pad. Mediana Minimo Maximo
SwarmBcluster (5) 0,92 +0,00 0,92 0,91 0,92
SwarmBcluster (15) 0,94 + 0,00 0,94 0,93 0,95
Cheng & Church 0,50+ 0,05 0,49 0,46 0,70
BIC-aiNet 0,46+ 0,11 0,42 0,38 0,85
MOM-aiNet 0,88 +0,01 0,89 0,84 0,91
MOEABIC 0,83 +0,02 0,82 0,79 0, 86
bicACO 0,50+ 0,05 0,49 0,46 0,70
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Fig. 4.10: Diagramas de caixa referentes a cobertura de cada algoritmo para a base de dados Yeast.

comparagdo, apenas a MOM-aiNet obteve resultados compardveis com o SwarmBcluster.

Nesse ponto, percebe-se que ndo € possivel definir um vencedor claro através da andlise individual

dos resultados, uma vez que o problema de biclusterizacio apresenta objetivos frequentemente confli-

tantes. Para facilitar a andlise final, foram gerados quatro graficos mostrando a relagado custo-beneficio

entre os critérios analisados até entdo. Na Fig. 4.12(a), temos uma visao global em 3 dimensdes dos

resultados para todos os critérios. A regido mais interessante desse grafico gira em torno dos métodos
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Fig. 4.11: Grafico de teste de hipdtese de comparagao mudltipla entre os algoritmos, conforme meto-
dologia descrita anteriormente, referente a cobertura para a base de dados Yeast. Os valores do eixo x
nao tém significado prético, apenas denotam a propor¢ao da diferenca entre as médias dos algoritmos.

SwarmBcluster e MOEABIC, que conseguem maximizar a cobertura, mantendo os outros critérios

equilibrados em relag@o aos outros métodos.

A Fig. 4.12(b) mostra que, apesar de um volume maior obtido pelo MOEABIC, os biclusters
gerados por esse algoritmo mantém um valor préximo do limite estipulado, enquanto a versao com
15 formigas do SwarmBcluster conseguiu minimizar o RQM mantendo um valor alto do seu volume
médio. Na Fig. 4.12(c), temos a relacdo do RQM com a cobertura obtida pelos métodos. Aqui nota-se
a clara vantagem do SwarmBcluster, uma vez que obtém a maior cobertura média mantendo o RQM
com um valor baixo. Finalmente na Fig. 4.12(d) percebemos novamente uma disputa de objetivos
entre o SwarmBcluster e o MOEABIC, enquanto o primeiro maximiza a cobertura, sem sacrificar
tanto o volume, o segundo faz o oposto, maximiza o volume mas mantém uma taxa de cobertura

ainda aceitavel.

E importante notar que, dependendo da aplicacio, podem ser desejdveis caracteristicas diferentes

do algoritmo a ser utilizado. Esses grificos auxiliam na escolha daquele que melhor se adequa a
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Fig. 4.12: Gréficos comparativos do custo-beneficio de cada algoritmo para a base de dados Yeast
referente a: (a) RQM, volume e cobertura; (b) RQM e volume; (¢) RQM e cobertura e; (d) cobertura
e volume.

situacdo desejada.

4.7.2 Base de Dados Human

Analisando os resultados obtidos para a base de dados Human através da Tab. 4.5, é possivel
perceber que o valor médio do RQM obtido pelo algoritmo SwarmBcluster, em suas duas versoes,
estd abaixo dos outros métodos, com exce¢do do algoritmo Cheng & Church que, novamente, obteve
o melhor desempenho nesse critério. Apesar disso, € possivel perceber que a variacdo dos valores
para o algoritmo SwarmBcluster € menor que a de Cheng & Church. Nas proximas tabelas, também
serd possivel perceber que o método Cheng & Church obteve um desempenho inferior aos demais

com relagdo aos outros critérios.
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Tab. 4.5: Média das quantidades estatisticas de média aritmética, desvio-padrdo, mediana, valor mi-
nimo e valor maximo do RQM, obtidas pelos algoritmos em 30 repeticdes independentes dos experi-
mentos para a base de dados Human.

Algoritmo \ Média + Desv. Pad. Mediana Minimo Maximo

SwarmBcluster (5) 922,68 + 67,87 920,42 726,64 1.136,58
SwarmBcluster (15) 949,71 £ 62,94 945,93 774,90 1.151,80
Cheng & Church 742,08 + 145,16 756,27 319,45 1.096,53

BIC-aiNet 1.148,85 £ 66,25  1.146,11 975,84 1.341,05
MOM-aiNet 1.047,47 £377,77 1.194,10 0,00 1.199,95
MOEABIC 1.042,22 +29,13  1.043,68 953,92 1.102,16

A Fig. 4.13 mostra que esses resultados obtidos mantém uma variagdo aceitavel e com poucas
sobreposicdes dos valores obtidos pelas duas versdes do SwarmBcluster, em relacdo aos outros mé-
todos. A tnica ressalva fica por conta do algoritmo Cheng & Church, que possui alguns outliers com

valores proximos aos obtidos por esses.
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Fig. 4.13: Diagramas de caixa referentes ao RQM médio de cada algoritmo para a base de dados
Human.

Nos testes estatisticos apresentados na Fig. 4.14, repete-se explicitamente o comportamento ja

apontado nos diagramas de caixa, onde as duas versdes de SwarmBcluster possuem distribuicdes



4.7 Resultados experimentais 101

equivalentes, quanto ao RQM, e distintas dos demais, com exce¢ao do Cheng & Church, por conta dos
outliers encontrados. Os métodos MOEABIC e MOM-aiNet apresentam distribuigdes muito similares
entre si, levando a conclusdo de que os resultados desses dois algoritmos podem ser considerados
equivalentes. Ja o algoritmo BIC-aiNet apresenta sua distribuicdo completamente diferente de todas

as outras, mas apenas confirmando que ele obteve o pior resultado nessa avaliagdo.
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Fig. 4.14: Grafico de teste de hipdtese de comparagdo mudltipla entre os algoritmos, conforme meto-
dologia descrita anteriormente, referente a0 RQM para a base de dados Human. Os valores do eixo x
nao té€m significado prético, apenas denotam a propor¢ao da diferenca entre as médias dos algoritmos.

A Tab. 4.6 mostra os valores obtidos para o volume por cada um dos algoritmos. Nessa tabela,
verifica-se que tanto a média quanto a mediana das duas versdes do SwarmBcluster estao acima dos
valores obtidos pelas outras abordagens, sendo que aquele que mais se aproxima € o algoritmo BIC-
aiNet. Apesar disso, o desvio-padrao associado a média € maior no SwarmBcluster do que nos de-
mais. As faixas de valores maximos e minimos desse algoritmo também apresenta uma variabilidade
maior que no caso dos outros métodos. Para exemplificar, 0 menor volume obtido pelo SwarmBclus-
ter ¢ muito menor que o menor obtido pelo BIC-aiNet. E o maior volume obtido pelo SwarmBcluster

¢ consideravelmente maior que aquele obtido pelo BIC-aiNet. Mais a frente, serd mostrado que essa
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menor variagdo de volume da BIC-aiNet ¢ um reflexo direto do aumento da sobreposicao. E im-
portante ressaltar também que o aumento do nimero de formigas e iteragdes permitiu um aumento

significativo no volume médio obtido pelo SwarmBcluster.

Tab. 4.6: Média das quantidades estatisticas de média aritmética, desvio-padrao, mediana, valor mi-
nimo e valor maximo do volume, obtidas pelos algoritmos em 30 repeticdes independentes dos expe-
rimentos para a base de dados Human.

Algoritmo \ Média + Desv. Pad. Mediana Minimo Maximo

SwarmBcluster (5) | 15.412,25 +4.089,42 15.817,77 1.336,93 24.988,87
SwarmBcluster (15) | 17.666,42 £ 4.164,11 18.235,70 2.328,17 26.554,60
Cheng & Church 478,16 + 818,69 253,15 29,53 6.876,40

BIC-aiNet 12.071,38 £ 1.373,46 12.084,67 8.775,00 15.475,50
MOM-aiNet 3.156,74 + 1.710,25  3.344,12 111,40  7.077,63
MOEABIC 4.973,96 + 637,64 4.942,80 3.399,97 7.011,47

Os diagramas de caixa referentes ao volume, descritos na Fig. 4.15, mostram que o valor médio
do volume sofre pouca variagdo em todos os métodos e, além disso, o algoritmo SwarmBcluster, em

suas duas versoes, se distanciam em relagc@o aos demais.
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Fig. 4.15: Diagramas de caixa referentes ao volume médio de cada algoritmo para a base de dados
Human.
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Curiosamente, no grafico referente aos testes estatisticos para o volume médio, apresentado na
Fig. 4.16, extrai-se que a distribui¢do dos resultados da versao de SwarmBcluster com 5 formigas é
similar a distribui¢do obtida pelo algoritmo BIC-aiNet. Para melhor entender essa situacdo, foram
gerados dois histogramas representando a distribui¢cao dos valores de volume médio para o SwarmB-

cluster (5) e para a BIC-aiNet, conforme mostra a Fig. 4.17.

SwarmBcluster (5)

SwarmBcluster (15)

Cheng & Church

BIC-aiNet

MOEABIC

MOM-aiNet

-50 0 50 100 150 200

Fig. 4.16: Gréfico de teste de hipdtese de comparacdo multipla entre os algoritmos, conforme me-
todologia descrita anteriormente, referente ao volume para a base de dados Human. Os valores do
eixo x ndo tém significado pratico, apenas denotam a propor¢do da diferenca entre as médias dos
algoritmos.

A Fig. 4.17(a) mostra a distribui¢io obtida nos experimentos para o algoritmo SwarmBcluster com
5 formigas. Percebe-se que esse histograma forma aproximadamente uma distribui¢ao centrada em
torno de 15.400 com o desvio-padrdo visualmente aproximado em 200. J4 na Fig. 4.17(b) percebe-se
a aproximagao grosseira para uma distribui¢do centrada em torno de 12.200, mas com uma variancia
maior. Ao tracar a intersecdo entre as duas distribui¢des, existe a possibilidade de obter uma area em
comum, mesmo que pequena, levando a crer que, com novos experimentos existe a chance de o algo-

ritmo BIC-aiNet obter resultados maximos semelhantes aos resultados minimos do SwarmBcluster.
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Fig. 4.17: Histograma da distribui¢do dos valores do volume médio nos experimentos efetuados na
base de dados Human com os algoritmos: (a) SwarmBcluster e (b) BIC-aiNet.

Nesse experimento, a influéncia do volume médio dos biclusters no aumento da taxa de sobreposi-
¢do pode ser percebida mais claramente conforme mostrado na Tab. 4.7. Os algoritmos que obtiveram
os maiores volumes médios nessa base de dados foram aqueles com uma maior taxa de sobreposi¢ao.
Vale notar, porém, que nenhum algoritmo obteve uma taxa de sobreposi¢do completa, sendo que o
valor maximo obtido, pelo algoritmo MOEABIC, foi de 88%. Além disso, apesar de ser o algoritmo
com maior volume médio, o método SwarmBcluster manteve a taxa de sobreposi¢cao menor que o al-
goritmo BIC-aiNet e com valor maximo abaixo de 60%. Em contraste ao resultado do volume médio,
embora a versdo do SwarmBcluster com mais formigas e iteragdes tenha obtido um maior volume,
a taxa de sobreposi¢do ndo aumentou significativamente, ou seja, nao foram incluidas redundancias

significativas com o aumento do volume.

Tab. 4.7: Média das quantidades estatisticas de média aritmética, desvio-padrao, mediana, valor mi-
nimo e valor maximo da sobreposi¢ao, obtidas pelos algoritmos em 30 repeticdes independentes dos
experimentos para a base de dados Human.

Algoritmo \ Média + Desv. Pad. Mediana Minimo Maximo
SwarmBcluster (5) 0,20 + 0,08 0,20 0,00 0,54
SwarmBcluster (15) 0,23 +0,09 0,23 0,00 0,57
Cheng & Church 0,00 + 0,00 0,00 0,00 0,00
BIC-aiNet 0,32+ 0,06 0,32 0,13 0,60
MOM-aiNet 0,01 0,01 0,01 0,00 0,12
MOEABIC 0,16 + 0,06 0,15 0,04 0,88
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Os diagramas de caixa na Fig. 4.18 indicam uma diferenca significativa nos valores médios dos al-
goritmos, sendo que apenas o método MOEABIC apresenta outliers que destoam consideravelmente
de seu resultado médio. E, assim como na situacdo anterior, os testes estatisticos apontaram simi-
laridades entre a distribui¢do dos resultados dos algoritmos SwarmBcluster (5) e MOEABIC e dos

algoritmos SwarmBcluster (15) e BIC-aiNet, conforme a Fig. 4.19.
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Fig. 4.18: Diagramas de caixa referentes a sobreposi¢do média de cada algoritmo para a base de
dados Human.

A Tab. 4.8 apresenta os resultados referentes a cobertura da base de dados para cada algoritmo.
Nesses resultados, nota-se um percentual muito maior de cobertura com o algoritmo SwarmBcluster
em relacdo aos outros métodos. O método que mais se aproximou dos resultados do SwarmBclus-
ter foi novamente o algoritmo MOM-aiNet, que, curiosamente, foi o que obteve o segundo menor
volume médio, mostrando novamente que esse método € eficiente na manutencdo de diversidade. Po-
rém, mesmo o valor midximo da MOM-aiNet € significativamente menor que o valor minimo obtido
pelo SwarmBcluster. Outro ponto que deve ser notado € que as duas versdes do SwarmBcluster obti-
veram uma taxa de cobertura similar, o que, juntando com os resultados dos outros critérios, permite
concluir que o aumento do volume aumentou a ocorréncia de redundancia, porém limitando a taxa de
sobreposicao entre os elementos do conjunto de biclusters.

Os diagramas de caixa da Fig. 4.20 novamente mostram a disparidade entre os resultados obtidos
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Fig. 4.19: Grafico de teste de hipdtese de comparagdo multipla entre os algoritmos, conforme me-
todologia descrita anteriormente, referente a sobreposi¢cdo para a base de dados Human. Os valores
do eixo x ndo t€m significado prético, apenas denotam a proporcado da diferencga entre as médias dos
algoritmos.

Tab. 4.8: Quantidades estatisticas de média aritmética, desvio-padrdao, mediana, valor minimo e valor
maximo da cobertura, obtidas pelos algoritmos em 30 repeticdes independentes dos experimentos
para a base de dados Human.

Algoritmo \ Média + Desv. Pad. Mediana Minimo Maximo
SwarmBcluster (5) 0,52 +0,00 0,52 0,51 0,53
SwarmBcluster (15) 0,52 +0,01 0,52 0,51 0,53
Cheng & Church 0,25+0,03 0,23 0,22 0,32
BIC-aiNet 0,23 +0,00 0,23 0,22 0,23
MOM-aiNet 0,42 + 0,01 0,42 0,41 0,43
MOEABIC 0,22 +0,02 0,23 0,17 0,23

pelo SwarmBcluster e pelos outros métodos. Mostram também que, apesar de alguns outliers, todos
os métodos se apresentam de forma estdvel. J4 o teste estatistico representado na Fig. 4.21 mostra que
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as distribui¢des obtidas pelos resultados do SwarmBcluster t€ém diferenca significativa em relacao aos

outros métodos, apesar de se aproximarem da distribuicdo obtida pela MOM-aiNet.
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Fig. 4.20: Diagramas de caixa referentes a cobertura de cada algoritmo para a base de dados Human.

Finalmente, na Fig. 4.22 € possivel observar o custo-beneficio de cada algoritmo diante dos trés
critérios principais: RQM, volume e cobertura. Nessa figura, é possivel perceber que o SwarmBclus-
ter se mostra superior a todas as outras técnicas em relacdo ao custo-beneficio, perdendo apenas para
o critério de RQM para o algoritmo de Cheng & Church, embora este tenha os piores resultados em

todos 0s outros critérios.

4.7.3 Tempo Computacional

Em relacdo ao tempo computacional consumido por cada uma das abordagens, o gréfico da
Fig. 4.23 resume o tempo médio de cada algoritmo em cada uma das bases. Conforme € possivel per-
ceber, para a base de dados Yeast, Fig. 4.23(a), a maior diferenca encontra-se nos algoritmos Cheng
& Church, que tem o menor tempo por ser uma simples heuristica construtiva; bicACO, que possui
um tempo muito maior do que os outros métodos; e a versao que utiliza 15 formigas e 15 iteracdes
do SwarmBcluster, que tem um custo computacional relativamente maior que a outra versao.

Na Fig. 4.23(b), referente a base de dados Human, a diferenca entre o custo computacional de
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Fig. 4.21: Grafico de teste de hipdtese de comparagdo multipla entre os algoritmos, conforme me-
todologia descrita anteriormente, referente a cobertura para a base de dados Human. Os valores do
eixo x ndo tém significado pratico, apenas denotam a propor¢do da diferenca entre as médias dos
algoritmos.

cada abordagem torna-se mais destacada. A versdao com 15 formigas do SwarmBcluster novamente
gerou um custo muito maior do que a versao com 5 formigas. Os métodos MOEABIC e MOM-aiNet
tiveram um custo computacional maior que a SwarmBcluster com 5 formigas e o método BIC-aiNet

e, novamente, por suas caracteristicas, o0 Cheng & Church foi o algoritmo com menor custo.

Desconsiderando o custo computacional do bicACO e do SwarmBcluster com 15 formigas, e do
Cheng & Church, por ser uma heuristica simples, ndo se pode afirmar qual dos algoritmos realmente
tem um melhor desempenho, pois diversos fatores interferem nesse resultado, como otimizagao de
codigo, estado atual da maquina e plataforma. Porém, esses resultados mostram que o custo com-
putacional desses algoritmos sdo equivalentes, o que leva a conclusio de que a escolha dentre esses
algoritmos para um problema de biclusterizacio deve ser feita a partir da qualidade dos resultados.
Outro ponto que deve ser levado em consideracdo € de que definir um tempo maior de otimizagdo para

o SwarmBcluster pode ndo ser interessante pois, apesar do aumento do volume médio, os outros cri-
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Fig. 4.22: Graficos comparativos do custo-beneficio de cada algoritmo para a base de dados Human
referente a: (a) RQM, volume e cobertura; (b) RQM e volume; (¢) RQM e cobertura e; (d) cobertura

e volume.

térios nao obtiveram melhora significativa, mas o custo computacional aumentou significativamente.

4.7.4 Teste Complementar 1: Capacidade de Eliminar Ruido

Conforme explicado no Cap. 3, as técnicas de biclusterizacdo que buscam por biclusters imperfei-
tos, como biclusters coerentes, assumem que a regido da base de dados na verdade contém um ruido
de valor baixo — no caso estudado aqui, limitado pelo valor de 6. Com isso, as técnicas de biclusteriza-
¢do baseadas na coeréncia aditiva ndo s6 encontram biclusters com essas caracteristicas mas também
encontram um modelo, livre de ruido, para a regido de cada bicluster. Vale notar que esse modelo €
dito livre de ruido pois, ao calcular os elementos do bicluster partindo desse modelo, obtém-se um

bicluster perfeitamente coerente, porém isso ndo significa que esses valores sejam equivalentes aos
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Fig. 4.23: Gréfico comparativo do tempo computacional médio, em minutos, de cada algoritmo para
as bases de dados (a) Yeast e (b) Human.

valores da base de dados sem ruido.

Como um teste complementar, utilizando o método SwarmBcluster foram gerados 500 biclusters
para a base de dados ArtDatasetRuido descrita no Cap. 2. A partir desses biclusters, foi utilizada a

Eq. 3.19, reproduzida aqui na Eq. 4.15:

aij = arj +ajy —ayy, (415)

onde g;; € o valor do elemento da linha i e coluna j, a;; € a média da coluna j do bicluster, a;; € a
média da linha i do bicluster, € a;; € a média dos valores do bicluster.

Os valores de cada elemento do bicluster, definidos pelo seu modelo, foram recalculados utili-
zando a Eq. 4.15 e estes formaram uma nova base de dados, que foi comparada com a base ArtDataset,
livre de ruido, calculando a diferenca média absoluta entre seus valores.

Esse procedimento pode ser ilustrado a partir da Fig. 4.24. A Fig. 4.24(a) ilustra um bicluster
extraido de uma base de dados ruidosa, enquanto a Fig. 4.24(b) representa esse mesmo bicluster com
os valores provenientes da base sem ruido. Utilizando as médias do bicluster ruidoso em conjunto
com a Eq. 4.15, recalcula-se os valores desse bicluster, resultando em um novo bicluster ilustrado na
Fig. 4.24(c), com valores mais proximos da base de dados original.

Os parametros utilizados para este experimento foram definidos experimentalmente como 5 for-
migas e 5 iteracdes, delta = 1,6, col_min = 70 e o restante dos parametros iguais aos experimentos
anteriores. Na Tab. 4.9, verifica-se a redugdo de aproximadamente 33% do ruido. Vale notar que a
utilizacdo de técnicas especificamente voltadas para a reducio de ruido possivelmente conseguiriam

obter uma redu¢do ainda maior. Porém ndo é esse o objetivo das técnicas de biclusterizagdo, mas
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1,1 2,2 29 1 2 3 L1 2,0 3,0
4,2 4,8 6,1 4 5 6 4,1 5,0 6,0
6,8 8,2 88 7 8 9 7,0 7,9 8,9
10,2 10,9 12,3 10 11 12 10,2 11,1 12,1

(a) (b) (©)

Fig. 4.24: Exemplo ilustrativo do procedimento realizado para recalcular os valores encontrados de
uma base de dados ruidosa: (a) bicluster encontrado dentro de uma base de dados ruidosa; (b) o
mesmo bicluster caso fosse extraido da base de dados sem ruido; e (¢) novos valores obtidos utilizando
o modelo definido pelo bicluster ruidoso.

apenas uma caracteristica adicional de seus procedimentos.

Este experimento simples serviu apenas para mostrar que a técnica realmente tem essa capacidade,
que servird como base para um algoritmo de imputacdo de dados utilizando técnicas de biclusteriza-
¢do, o qual serd descrito no proximo capitulo. Além disso, essa funcionalidade abre espaco para
diversos outros estudos, como a utilizacdo da biclusteriza¢do na redugdo de ruidos, o uso dela para
melhorar técnicas tradicionais de eliminagdo de ruido, ou, at€ mesmo, o uso de técnicas de eliminacdo

de ruido para melhorar a biclusterizacio.

Tab. 4.9: Erro absoluto entre a base ArtDatasetRuido e a base ArtDataset e entre a base formada pelo
conjunto de biclusters gerados pelo algoritmo SwarmBcluster e a base ArtDataset.

] ArtDatasetRuido x ArtDataset SwarmBcluster x ArtDataset \
| 0,9454 0,6335 |

4.7.5 Teste Complementar 2: Identificando Razoes de Auséncia de Dados

No Cap. 3, também foi mencionada a capacidade de as técnicas de biclusterizagdo extrairem
conhecimento de uma base de dados. Este conhecimento pode estar contido em apenas um sub-
espaco definido por subconjuntos de objetos e atributos, o que dificulta a sua localizagdo por conta dos
valores restantes da base. Um possivel conhecimento desejavel para o problema de valores faltantes
€ 0 motivo, se existir, da auséncia desses valores.

Conforme também visto no Cap. 2, esse motivo pode estar diretamente ligado aos valores de ou-
tros atributos (MAR), do préprio atributo (NMAR) ou ser independente de qualquer atributo (MCAR).
Os dois primeiros motivos sdo particularmente interessantes para uma anélise através da biclusteriza-
¢do, pois, no primeiro, essa técnica pode selecionar os atributos da base que contenham informacgao

do motivo da auséncia dos dados e, no segundo, pode ser possivel encontrar uma tendéncia em outros
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atributos de forma a encontrar objetos similares que possam indicar o motivo da auséncia dos valores
naquele determinado atributo.

Através das bases de dados geradas no Cap. 2, referentes a auséncia de valores dos tipos MAR e
NMAR, serd mostrado agora que uma técnica de biclusterizacdo, que visa uma adaptagcdo da heuris-
tica construtiva proposta em conjunto com o algoritmo SwarmBcluster, é capaz de indicar os motivos

da auséncia de dados, conforme as regras estipuladas no Cap. 2.

Base de Dados MAR

Para obter informacdo sobre os dados faltantes do tipo MAR, uma heuristica baseada naquela
apresentada no Alg. 6 foi criada de forma a garantir a obten¢do de informacdo na regido dos dados
faltantes. O procedimento inicia verificando quais atributos contém dados faltantes. Para cada um
desses atributos, é efetuado um procedimento similar a heuristica construtiva proposta: gera-se o
bicluster inicial composto pelas linhas que contém valores faltantes naquele atributo e, iterativamente,
escolhe-se um dos atributos como coluna inicial. A partir desse ponto, as outras colunas sio inseridas
sequencialmente e, para cada inser¢do, é verificado o nimero de linhas com RQM maior que um
dado ¢. A coluna inserida que possuir o menor ndmero de linhas a serem removidas € entdo escolhida
para fazer parte do bicluster, retirando as respectivas linhas. O processo continua até que um nimero
minimo de linhas seja atingido. Esse procedimento ird gerar m — 1 biclusters, com m sendo o nimero
de atributos, e 0 maior desses biclusters serd utilizado para a andlise.

A anédlise, para esse caso, sera feita verificando quantos atributos existem no bicluster e quantos
deles fazem parte dos atributos que definem os grupos que ocasionam os dados faltantes. O que
se busca neste experimento € saber se um bicluster € capaz de identificar os atributos, e os valores
atribuidos a esses, responsaveis pela auséncia de dados.

Os resultados estao descritos na Tab. 4.10, na qual para cada atributo que contém valores faltantes
(primeira coluna), sdo reportados o nimero de atributos que definem o motivo da auséncia de valor
(segunda coluna); o nimero de atributos no bicluster resultante (terceira coluna); a intersecdo entre
esses dois conjuntos de atributos (quarta coluna); e a taxa de descobrimento (quinta coluna), calculada
pela cardinalidade da intersecao dos conjuntos de atributos dividida pelo nimero de atributos no
bicluster. Essa taxa mostra o quanto do bicluster € util para se definir o grupo a que pertencem os
elementos com valores faltantes.

Para exemplificar a andlise dos resultados, suponha que os valores do conjunto {2,3,4,5, 6} de
atributos determinam as chances do valor do atributo 1 estar ausente, e o bicluster encontrado possui
o conjunto de atributos {2,4,5,7,10}. A intersecdo desses conjuntos de atributos € {2,4,5} e com
a taxa de descobrimento calculada pode-se aferir que 60% dos atributos contidos no bicluster sdao

determinantes para definir o motivo da auséncia.
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Fig. 4.25: Bicluster gerado para o caso de dados faltantes no atributo 80 da base ArtDatasetMAR.
Cada linha do bicluster apresenta um comportamento similar em todos os atributos.

Nessa tabela, € possivel perceber que os biclusters gerados contém acima de 55% de seus atributos

pertencentes aqueles atributos que definem os grupos com valores ausentes. Apesar de uma taxa

razodvel, vale verificar que o bicluster formado, levando em conta também seus objetos, consegue

identificar um grupo bem definido levando facilmente ao motivo da auséncia dos dados, conforme

observado na Fig. 4.25 para o caso do atributo 80, que obteve a menor taxa. Essa informacgdo ajuda a

definir um grupo de objetos que pode ser utilizado de forma a aumentar a precisdo da imputagdo de

dados através das técnicas tradicionais.

Tab. 4.10: Resultados do experimento com o objetivo de descobrir o motivo dos dados faltantes do

tipo MAR.

Atrib. Faltante \ Atrib./Motivos Atrib./Bic. Atrib./Intersecio Taxa de Descobrimento

65
80
95

51
50
76

64
75
53

38
42
39

59,38%
56,00%
73,58%
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Base de Dados NMAR

A obten¢do de informacdes para o tipo NMAR ocorre de uma forma diferente. Nesse caso, o
objetivo inicial € descobrir objetos do mesmo grupo daqueles que contém dados faltantes e, entdo,
verificar quais os valores do atributo onde os dados estdo ausentes. Para tanto, o procedimento inicia
com um bicluster formado pelos objetos com auséncia de valores e todas as colunas da base de dados.
Em seguida, a coluna com maior valor de RQM ¢é removida do bicluster até que sobre um nimero
minimo de colunas. Finalmente, as linhas da base de dados que ndo pertencem ao bicluster sdo
adicionadas caso ndo ocorra aumento no RQM do bicluster.

Verifica-se, entdo, se os valores existentes no atributo com auséncia de dados desse bicluster estdo
dentro da regra de geracdo definida no Apéndice A. Para isso, serd contado o nimero de valores maior
ou igual a 4,5 no atributo 80 e os valores entre 1 e 2,5 no atributo 65. Essas faixas de valores sdo
aquelas determinadas na regra de geracdo da base de dados ArtDatasetNMAR como os motivos para
a auséncia de dados nos atributos correspondentes. Essa quantidade serd comparada com o nimero
de valores contidos no bicluster para esses atributos, verificando entdo a porcentagem de objetos que
fazem parte do grupo e que sdo candidatos a terem seus valores ausentes.

Para exemplificar a anélise dos resultados, suponha que o bicluster encontrado contenha 10 obje-
tos, definidos pelo conjunto {1, 2,3,4,5,6,7, 8,9, 10}. Desses objetos, apenas aqueles pertencentes ao
subconjunto {1, 3,4, 6, 8,9}, com seis objetos, possuem valores dentro da faixa que determina o mo-
tivo da auséncia de valor no atributo estudado. Consequentemente, pode-se dizer que esse bicluster
obteve uma taxa de acerto de 60% na identificacdo dos objetos que poderiam ter seus valores ausentes
naquele atributo.

Os resultados apresentados na Tab. 4.11 indicam quantos dos objetos pertencentes ao bicluster t€ém
valores que os colocam dentro da faixa que ocasionou o motivo da auséncia dos dados. A primeira
coluna mostra o atributo que tem o valor faltante, a segunda coluna o nimero de objetos no bicluster,
a terceira coluna mostra quantos desses objetos tém o atributo da primeira coluna dentro da faixa de
valores estipulada na regra da auséncia de dados, e a tltima coluna mostra o percentual desses objetos.
A taxa de acerto do bicluster foi de 84, 35% para o primeiro motivo e 96, 97% para o segundo motivo,
ou seja, a grande maioria dos objetos pertencentes ao bicluster estd dentro da faixa de valores do
motivo da auséncia. Essa informagdo poderia ser utilizada para imputar os valores de forma mais
precisa, levando em conta apenas essa faixa de valores definida pelo bicluster.

Esses dois experimentos mostram outra caracteristica importante das técnicas de biclusterizagio:
a capacidade de situar os objetos, mesmo com dados faltantes, em seus respectivos grupos, de forma
a permitir ndo sé uma andlise de informacdo independente da imprecisdo dos dados, mas também
facilitar a utilizacdo de outras técnicas para andlise e/ou imputagdo dos dados. Em uma situagcdo

real possivelmente ndo existiria a informacgao se os dados faltantes seriam do tipo MAR, NMAR ou
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Tab. 4.11: Resultados do experimento com o objetivo de descobrir o motivo dos dados faltantes do
tipo NMAR.

Atributo Faltante \ Objetos/Bicluster Objetos/Candidatos Taxa de Acerto \

30 115 97 84,35%
85 66 64 96,97%

MCAR, porém, o conjunto de biclusters possivelmente conteria essa informagao, sendo necessario

ainda ser definida uma metodologia para identifica-los.

4.8 Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou um novo método de J-biclusterizagdo, denominado SwarmBcluster por
conta de sua inspira¢do em inteligéncia de enxame. Esse método consiste em duas partes: a primeira
parte sendo uma heuristica construtiva para encontrar um unico bicluster, dado um ponto inicial na
regido da base de dados de forma a maximizar o seu volume; e a segunda parte sendo uma forma de
gerar pontos iniciais para essa heuristica, de modo a encontrar biclusters com baixa sobreposicdo e
que maximizem a cobertura dos elementos da base de dados.

Uma vez que a heuristica construtiva depende da ordem em que os elementos sao inseridos, € ndo
existe uma forma ébvia de determinar essa ordem, a meta-heuristica conhecida como Otimizagdo por
Colonia de Formigas foi aplicada para cada fase de constru¢ao de solucdes, de forma a obter o melhor
bicluster possivel dado um ponto inicial.

Esse método foi entdo comparado com outros métodos de d-biclusterizacao em duas bases bem
conhecidas da 4rea de biclusterizacdo e de microarranjos de DNA. Os resultados apontaram que o
SwarmBcluster apresenta um melhor custo-beneficio em relagdo aos outros métodos, tendo um me-
lhor desempenho na maioria dos critérios de comparagdo e, principalmente, na cobertura dos dados.
Testes estatisticos foram aplicados e analisados para confirmar o desempenho do SwarmBcluster. Em
relacdo ao custo computacional, o SwarmBcluster se mostrou competitivo em sua configuracao mais
simples, sendo apenas um pouco pior do que a heuristica construtiva de Cheng & Church. Isso aponta
para uma capacidade de obter um conjunto de biclusters superior aos demais, sem ter um aumento do
custo computacional.

Outra caracteristica importante a ser notada € que o volume médio dos biclusters encontrados
pelo SwarmBcluster pode ser aumentado com ajustes nos parametros. No entanto, esse aumento do
volume médio vem acompanhado de um aumento significativo no custo computacional, o que na

maioria dos casos pode ndo ser desejavel.
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Por fim, alguns testes complementares foram feitos para mostrar algumas caracteristicas das téc-
nicas de biclusterizacdo, em especifico o SwarmBcluster. Um experimento mostrou a capacidade
dessas técnicas em eliminar parte do ruido existente na base de dados, uma vez que consideram um
modelo de coeréncia aditiva perfeita. Outra caracteristica € a capacidade de encontrar grupos de ob-
jetos e atributos que se comportam da mesma forma em torno de dados ausentes na base, permitindo
assim uma extracdo de conhecimento sobre o motivo dessa auséncia. Com esses resultados, percebe-
se que a biclusterizagdo € capaz de realizar as tarefas de selecdo de atributos, processamento de sinais
e aprendizado de maquina simultaneamente de acordo com o problema estudado e as medidas de
correlagdo utilizadas para definir os biclusters. Os resultados desses experimentos fazem parte da
defini¢cdo da metodologia de imputacao de dados a partir de biclusterizacdo, apresentada no proximo

capitulo.



Capitulo 5
Biclusterizacao e dados faltantes

O segundo capitulo dessa tese descreveu um problema enfrentado por diversos algoritmos de
andlise de dados: a incerteza dos valores. Essas incertezas podem aparecer na forma de ruido ou
na simples auséncia desses valores. Naquele mesmo capitulo, foi mostrada, através de uma base
de dados artificial, a influéncia que essas incertezas t€ém na andlise de dados, bem como formas
simples para restituir os dados faltantes. Os métodos referenciados naquele capitulo, e muitos outros
métodos, dependem principalmente da presenca de objetos ou atributos que possuam um certo grau
de similaridade.

Conforme também j4 apontado, mesmo com uma base de dados livre de qualquer incerteza,
grande parte dos métodos utilizados para classificacdo e andlise de dados ndao consegue perceber
uma correlagdo parcial, ou seja, correlagdo entre um subconjunto de objetos que ocorre apenas em
parte dos atributos. Essas correlacdes parciais podem ser encontradas através de técnicas de bicluste-
rizagdo, que procuram subconjuntos de objetos e atributos inter-relacionados.

No capitulo anterior, em uma das aplicacdes ilustrativas, apresentada na secdo 4.7.4, foi mostrada
a propriedade das técnicas de biclusterizacdo de encontrar relacdes entre grupos de objetos mesmo
diante de ruido. Porém, em se tratando de valores faltantes na base de dados, as técnicas de biclus-
terizacdo, da forma em que foram propostas, podem gerar sub-matrizes com uma taxa muito alta de
valores faltantes, tornando a anélise impossivel de ser realizada.

Dessa forma, € necessdrio criar uma metodologia para encontrar um conjunto de biclusters,
mesmo diante de auséncia de dados na base, reduzindo o impacto dessa auséncia no cédlculo da
qualidade de cada bicluster. Dispondo desses biclusters com dados faltantes, € possivel utilizar as
propriedades de cada um desses biclusters para imputar tais dados faltantes, ou permitir uma andlise
estatistica que conduza aos motivos que sustentam a falta de dados.

Para tanto, neste capitulo foi criada tal metodologia, procurando encontrar uma abordagem que

cause o menor impacto possivel na aplicacdo do algoritmo SwarmBcluster proposto no Cap. 4. Em
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seguida, serd demonstrado que a tarefa de imputacao de um bicluster com auséncia de dados pode
ser transformada em um problema de otimizac¢do quadraitica que, quando resolvido, contenha em seu

vetor-solu¢do aproximagdes melhores dos valores faltantes do que outras técnicas existentes.

5.1 Biclusterizacao de bases de dados com valores faltantes

Em técnicas de clusterizacao, dependendo da medida de similaridade utilizada, os valores faltan-
tes podem ser ignorados quando do cdlculo da proximidade entre duas amostras. Ao fazer isso, essas
técnicas falham em averiguar possiveis influéncias dos atributos faltantes ao medir uma relagc@o. Por
outro lado, por definirem um modelo global e levarem em conta todos os atributos para definir a rela-
¢do entre dois objetos, essas abordagens sio capazes de medir a similaridade, mesmo que com perda
de informacdo, na auséncia de alguns desses valores, o que nem sempre € o caso na biclusterizagao,
que efetua o célculo em apenas um subconjunto definido dos atributos.

Conforme visto nos capitulos anteriores, a maioria das técnicas de biclusterizacdo baseadas em
coeréncia aditiva utiliza a formula de RQM para quantificar a qualidade de um bicluster. Essa quan-
tificacdo é necessdria ao processo heuristico para determinar as regides promissoras do espaco de
busca. Quando lidam com auséncia de valores em uma base de dados, as técnicas de biclusteriza-
¢do enfrentam dois problemas: o aumento da propor¢do de valores ausentes em relagdo aos valores
completos, devido a reducdo do espaco, provocando uma reducdo na confiabilidade do calculo de
similaridade; e a alteracdo nos valores estatisticos, das médias das linhas e colunas, causando uma
alteracdo no valor real de RQM, o que € intensificado por ser uma medida de erro quadratico.

Por esse motivo, € necessdria a criacdo de mecanismos capazes de estimar o RQM de um bicluster
com valores faltantes e, a0 mesmo tempo, restringir a quantidade desses valores dentro do bicluster.
Numa solucao proposta em de Castro et al. (2007a) e repetida em Coelho et al. (2009b), os valores
faltantes eram simplesmente ignorados no calculo do RQM e era acrescentada uma restri¢do a fungao-
objetivo, tornando infactivel todo bicluster com uma porcentagem de valores faltantes maior que um
limiar. Apesar de encontrarem biclusters de boa qualidade, essa abordagem nao explora efetivamente
o conceito da biclusterizacdo, pois, ao ignorar os possiveis valores ausentes, pode-se acabar inserindo
ou removendo erroneamente uma linha ou coluna dentro de um bicluster.

Outro estudo de imputacao utilizando biclusterizagao foi feita em (Colantonio et al., 2010) onde
o problema foi restrito a matrizes bindrias. Para estimar os valores o algoritmo proposto, denominado
ABBA, buscava biclusters com uma grande quantidade de elementos com valor 1 e, todos os outros
elementos desse bicluster eram estimados como também tendo valor 1.

Lembrando do experimento complementar feito no Cap. 4, as técnicas de biclusterizacdo apre-

sentam robustez quanto ao ruido dentro da base de dados, ou seja, utilizando a medida de RQM essas
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técnicas sdo capazes de encontrar biclusters coerentes mesmo na presenga de ruido, se o limiar re-
sidual for ajustado adequadamente. Levando em conta essa caracteristica, uma forma de estimar o
RQM na auséncia de valores seria realizar uma pré-imputagdo na base de dados, utilizando alguma
técnica simples de imputacdo, mesmo que imprecisa. O efeito pratico € a introducao de ruido na base
de dados. Utilizando essa base ruidosa, € possivel ajustar o limiar de RQM e aplicar uma técnica de
o-biclusterizacdo para encontrar biclusters coerentes que, apesar dos valores ruidosos, oferecam uma
melhor aproximacdo da base real do que simplesmente ignorar os valores ausentes.

Uma vez que tenham sido encontrados biclusters coerentes dentro dessa base ruidosa, os valores
pré-imputados podem entdo ser novamente removidos da base e, utilizando a informac¢ao contida no
modelo definido por cada bicluster, encontrar novos valores, mais préximos aos valores reais, dada a

capacidade que o bicluster possui em reduzir o ruido, que nesse caso € o erro de predi¢ao.

5.2 Estimacao de dados faltantes em um bicluster

Ap6s obter o conjunto de biclusters da base de dados pré-imputada, € necessario definir um proce-
dimento para reimputar tais valores, reduzindo o ruido inserido, com base nas informag¢des contidas
no modelo gerado pelo bicluster. O modelo definido pela coeréncia aditiva considera que os ele-
mentos dos biclusters podem ser descritos através das médias das linhas e das colunas, e a qualidade
desses biclusters € mensurada através do erro quadritico médio entre modelo de coeréncia e seus va-
lores reais. Portanto, pode-se afirmar que uma boa aproximagdo para os valores ausentes € aquela que
minimiza esse erro quadratico. Intuitivamente, € possivel pensar que o simples célculo desses valores
poderia ser feito utilizando as médias do bicluster, com valores pré-imputados, através da Eq. 3.19,

reproduzida aqui:

bij = byj + biy — byy, (5.1)

onde b;; € o elemento do bicluster a ser imputado, b;; € a média da coluna j do bicluster com valores
pré-imputados, b;; a média da linha i e b;; a média total do bicluster. Porém, é necessario lembrar
que, ao calcular o modelo utilizando valores ruidosos, esse proprio modelo contém ruido que sera
inserido nos valores imputados através da férmula acima. Para reduzir parte desse ruido, € necessdrio
encontrar valores que, ao serem imputados dentro desse bicluster, minimizam o erro quadratico médio
entre o bicluster contendo esses novos valores € o modelo definido por ele (de Franca et al., 2009).
Minimizar a equagdo de RQM, com os valores ausentes como varidveis, ¢ equivalente a resolver
um problema de otimizacdo quadratica que, em condi¢des ideais, pode ser resolvido em tempo poli-
nomial. Para tanto, primeiramente a equacdo de RQM deve ser apresentada na forma convencional

de um problema de otimizacao quadratica, para que seja possivel o uso de algoritmos tradicionais na
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1 2 - 4 1 2 x 4
B=|5 - 7 8 B=|5 x, 7 8
9 10 11 - 9 10 11 x3

(a) (b)

Fig. 5.1: Um exemplo de bicluster coerente com valores faltantes (a), que serdo convertidos em
variaveis a serem otimizadas (b).

obtencdo da solucdo do problema. Em seguida, é necessario verificar se a obtencao da solucao por
métodos de complexidade polinomiais € possivel, ou seja, se as caracteristicas do bicluster permitem

a aplicacao dessas técnicas.

As préximas subsec¢des tratam da formulagdo do problema de otimizagdo, particularmente abor-
dando o problema de transformar um bicluster com valores faltantes em um problema quadratico, e
indicando quais as caracteristicas que o bicluster deve possuir para garantir uma solu¢do em tempo

polinomial.

5.2.1 Formulacao quadratica

Tomando como exemplo o bicluster com valores faltantes apresentado na Fig. 5.1(a), os valores
ausentes dessa matriz sdo entdo transformados em varidveis de um problema de otimizag¢ao, conforme
a Fig. 5.1(b). Com isso, o bicluster passa a conter 3 varidveis a serem definidas. Calculando o RQM

desse bicluster levando em conta as variaveis, obtém-se:

{7+x1 20 + x, 30+x3}
biy =

4 7 4 7 4
12+ x, 18+ x; 12+ x3
b[j:{5, 3 5 3 s 3 }
57 4+ x1 + x + X3
bIJ: 12
RoM- D TR Bn @ % mem 1Tn x 9n T
24 72 72 2 24 72 24 24 8 8

que configura um problema de otimizagao quadrética com 3 varidveis. Os problemas quadraticos sao

habitualmente descritos da seguinte forma (Goldfarb & Idnani, 1983):
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1
Min H; ;(x) = 5xTQx +b'x+c, (5.3)

sa. [ <x;<u,i=1,..,n.

onde x = [x1, X3, ..., X,]7, Q € R b € R", ¢ € R e [; e u; sdo os limitantes inferiores e superiores da
varidvel i, respectivamente. Com a férmula de RQM descrita na Eq. 5.2, é possivel obter facilmente
a matriz Q, o vetor b e o escalar c e, a partir deles, resolver o problema utilizando algum algoritmo
especializado (Goldfarb & Idnani, 1983).

Porém, para que seja possivel resolver esse problema computacionalmente, e de forma genérica
para qualquer bicluster com valores faltantes, € necessario encontrar férmulas fechadas para obter os
valores de Q, b e c. Estas formulas fechadas foram desenvolvidas nesta tese e serdo descritas a seguir.
Relembrando a férmula do RQM:

1 1
Hp (x) = m Z Z ”,-Zj(x) = m Z Z (Clij(x) - an(X) —aj(x) + au(x))z, (5.4)
iel jeJ

iel jel
onde H; ;(x) € o RQM do bicluster B = A(I, J), levando em conta o vetor de varidveis x, e |{| expressa
a quantidade de elementos no conjunto {. Sabendo que a matriz Q € obtida calculando a matriz
hessiana, o vetor b € o vetor gradiente quando x = 0 e ¢ € o escalar resultante quando se faz H; ;(0), €
possivel obter uma equacdo fechada e genérica para cada um desses elementos, com base nos vetores
gradientes e na matriz hessiana, através das derivadas primeira e segunda da Eq. 5.4.

O vetor gradiente de H; ;(x), dado pela Eq. 5.3 pode ser calculado por:

VH[J()C) = Q)C + b, (55)

com VH;; € R" e V. H; ; denotando o k-ésimo elemento de VH; ; (k = 1,...,n).

Considerando agora o cilculo do RQM dado na Eq. 5.4, obtém-se:

0 1
ViH () = 7o [nm ) r?,-(x)], (5.6)
i,jel,J

1 Or?(x)

Vi () = s ) g (5.7)
i,jel,J
2 87‘,"(}6)
ViH/(x) = —— -[Z riyx®) - = } (5.8)
i,jel,J

onde r;; € o valor do residuo do elemento da linha i e coluna j no bicluster, e n’ e m’ sdo as quantidades
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de linhas (|]) e colunas (|J]), respectivamente, do bicluster.

Cada elemento (k, /) da matriz hessiana do residuo quadritico médio pode ser calculado por:

2 0 Irij(x)
V2 H _ .2 () - —2 , 5.9
et () nm'  0x; L_; ’ rij() O0xy (59
Vi Hpg(x) = X (5.10)
s nlm/
Brij(x) arij(x) 82r,-j(x)
X . + ri(x) - ———|.
ijZEI:J Gx, 8xk rJ(X) Hxlaxk
Como r;;(x) € uma equagio de primeiro grau, entdo % = (0 e a equagdo assume a forma:
V2 Hp(x) = — - Z [ rij(x) FJ(X)]. 5.11)
’ n'm Rt ox; ox;,

Consequentemente, uma vez que, H; j(x) = %xr QOx + b" x + ¢, os valores dos elementos g;; de Q

(k=1,..,nel=1,...,n)serdo:

g = Vi’lHI,](x) _ 2 . Z [ém-j(x) ' (91’,']‘()6)], (5.12)

’ ’
nm' L ox; Oxy,

e dos elementos b; de b serao:

2 or;;(0
be= Vil 0) = —— | > rif0)- ;;(k) . (5.13)

i,jel.J

Portanto, para calcular tanto a matriz Q quanto o vetor b, € necessario obter os valores das deriva-
das parciais de r;j(x) em relagdo a x; (k = 1,...,n). Essas derivadas parciais podem assumir um entre
quatro valores distintos, de acordo com a posi¢ao relativa a cada variavel.

Retomando a equagdo de residuo (Eq. 5.4) e a Fig. 5.1, no célculo de r;j, por exemplo, uma
varidvel x; que se encontra nessa mesma posi¢cao do bicluster estard presente em todos os termos da
equagdo, pois fard parte de todas as médias e do valor de a;;(x). Ja no caso em que essa varidvel ndo
se encontrar nem na linha i € nem na coluna j, ela estard presente apenas no termo referente a média
total do bicluster. Analogamente, quando a varidvel estiver localizada apenas na linha i ou apenas na
coluna j, ela estard presente tanto na média total como na média da linha ou da coluna, conforme o
caso. Como cada termo dessa equacao € o proprio elemento ou o somatdrio de elementos da linha,
coluna ou do bicluster inteiro, divididos pelo nimero de elementos nesse somatdrio, a derivada em

cada um desses termos serd essa propria constante, sempre que a varidvel aparecer no somatorio.
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Portanto, o valor da derivada em cada uma das quatro situacdes descritas €:

_ 1 1 1 _ @=D@m'-1 . . _
a=l-g-wtow="ww » S€i=kij=k
_ 1 1 _ d-n) i= k. ] .
% 2= m’+n’m’_ wm' Sel_kl’-lik] (5 14)
1,1 _ (=) . ’ '
axk C3__?+W_ prwal se]—kj,lik,-
| . .
c4 = =, sei# ki, j*kj

onde k; e k; dizem respeito a posi¢do da linha (i) e da coluna (j) da varidvel k no bicluster.

Os célculos de Q e b podem ser simplificados pela substituicdo dos valores da derivada. No
caso do vetor b, devemos enumerar dentro do somatorio a ocorréncia de cada derivada da Eq. 5.14,
sabendo que c¢; ocorre apenas uma vez, quando derivando na posi¢ao da varidvel, ¢, ocorre em toda
a linha onde a varidvel se encontra, exceto na coluna da prépria varidvel, c¢; em toda a coluna da
variavel, exceto no cruzamento dessa coluna com sua linha, e ¢4 ocorre em todos os outros casos.

Essas enumeragdes levam a:

2
ViH;(0) = W[cl Oty + €2 - sz] PO}, — €2 - (O}, + €3 Z F(0)ix,~ (5.15)
— 3 rOx + e ) rO)j = car Y rO)j—ca Y r(O)g+
ijelJ jem’ ien’

+cq - (O g

ViH(0) = — [(01 —cy—c3tcg) (O, + (2 —ca)- Z r(O),.;+ (5.16)
nwm jem’
#(c3=ca)s ) rOi, +ear r(0>,-,,,-],
icn iJel.d
como
Cl—Cy—C3+Cq4 = 1, (517)
e
1
Cy —Cq = - (518)
m
1
C3 —C4 = ——, (519)
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entao

2 1 1
ViHLAO) =~ PO = o D Oy = — - D r(O)ug +

jem’ ien’

2
Vi1 (0) = —— [ Oy, = (O = rO)rs, + O .

ml

Expandindo cada membro da equagdo na forma:

1
r(0),.s = % : Z (bk,-,j — by — bl,j +bry)

jeJ
=by,g—big—bry+ by

=0,

1
r(0)ry; = P Z (big; — big = bry; + bry)

i€l
=bix; —bry—bix; + bry

=0,

1
rO)y = ——- Z (bij—bij—brj+bry)
wm S
=byy—bry—br;+bpy

=0,

r(O).x; = brei; — big — bri, + by

=bry—brg = big;s

resulta:

nm’

) Z r(0);

ijelJ

(5.20)

(5.21)

(5.22)

(5.23)

(5.24)

(5.25)
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ViH, /(0) = — |1y = bi.s — by, | (5.26)

nm’

Dessa forma, torna-se desnecessario calcular o residuo quadratico médio para obter o vetor b,
bastando apenas calcular as médias dos valores das linhas e das colunas e do bicluster inteiro, substi-
tuindo os valores das varidveis por zero.

Da mesma forma, para calcular os valores da matriz Q, primeiro € necessario enumerar quanto de
cada um dos quatro valores de derivadas possiveis aparece em cada elemento da matriz. Considere
o bicluster da Fig. 5.2(a), contendo duas varidveis. Calcula-se a derivada da varidvel x; em relacdao
a cada elemento do bicluster, resultando na matriz da Fig. 5.2(b). Similarmente, na Fig. 5.2(c), é
ilustrado o célculo das derivadas para a varidvel x,. Para determinar ¢, ,,, conforme Eq. 5.11, basta

multiplicar os elementos das duas matrizes entre si € somar os valores da matriz resultante.

1 2 3 4 C4 €3 C4 C4 C4 C4 C4 C3
5 x 1 7 X2 Ccr €1 C Cr Cp C2 (1
9 10 11 12 C4 C3 C4 C4 C4 C4 C4 C3

(a) (b) (©)

Fig. 5.2: Exemplo ilustrativo para o cdlculo da matriz hessiana: (a) bicluster com duas varidveis; (b)
derivadas em relacdo a varidvel x;; (c) derivadas em relac@o a variavel x,.

Os valores a serem multiplicados entre si podem ser descobertos através da posi¢ao relativa as
duas varidveis; no caso das varidveis x; € x;, as posi¢des (k;, k;) e (I;, [;) no bicluster, respectivamente.
O valor de cada elemento da hessiana pode ser determinado, entdo, em fun¢do da posicdo relativa

entre as duas varidveis em questao, conforme detalhado a seguir.

(a) valor das diagonais ¢, ,,:

Nesse caso, a hessiana € calculada pela multiplicagdo dos valores da mesma varidvel e sabendo
que a matriz de derivadas da varidvel contém uma ocorréncia de c;, (n’ — 1) ocorréncias de c;, (m’ — 1)
ocorréncias de c3 e o restante dos elementos iguais a c4. Com isso, o valor da hessiana nos elementos

da diagonal fica:

Qoo =Ci+@ =D -3+ =1)-c5+@m —n' —m' +1)-c3, (5.27)
que, substituindo pelos valores da Eq. 5.14 produz:

n/ZmIZ _ n/m/2 _ n/2m/ +n'm

2

(5.28)

9xx. =
KXk n2m



126 Biclusterizacao e dados faltantes

Simplificando, obtém-se:

(n=1)-(m"-1)

nm’

XXk ™

cr. (5.29)

(b) valor de gy k21,

Para o caso em que k; = [; € k; # [;, ou seja, quando as duas varidveis estao localizadas na mesma

linha, mas em colunas diferentes, temos:

Qo =2-Cl-cr+(m =2)-c5+2-( =1)-c3-cy+@'m +2—-m' =2n')cj, (5.30)

que, substituindo os valores da Eq. 5.14 e simplificando, produz:

(I-n) _

n'm

). (5.31)

Gy =

(c) valor de g, ,, 4.2

Analogamente, para o caso em que k; # [; e k; = [}, ou seja, quando as duas varidveis estdo

localizadas na mesma coluna, mas em linhas diferentes, temos:

qu,xl:2~c1-c3+2-(m’—1)'c2~c4+(n’—2)-c§+(n'm'+2—2m’—n’)-ci, (5.32)

que, substituindo os valores da Eq. 5.14 e simplificando, produz:

(1 -m)
Qxex = = C3. (5.33)

nm

(d) valor de gy, v, k#1,k;21;

Finalmente, para k; # [; € k; # [;, ou seja, quando as duas varidveis estdo localizadas em linhas e

colunas distintas do bicluster, temos:

o) = 2-c1-c4+2-(m’—2)-c2-c4+2-(n'—2)-03-c4+2-cz-C3+(n’m'+4—2n'—2m’)-cﬁ, (5.34)

que, substituindo os valores da Eq. 5.14 e simplificando, produz:
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1
Q) = —— = Ca. (5.35)

nm’

A partir dos resultados obtidos acima, é possivel concluir que:

; (5.36)

Z 87‘,']-(36) ) arij(x) _ arkikj _ arlilj
axk 6)61 B le B axk

ijel,J
que € de facil obtenc¢do através da Eq. 5.14, permitindo o célculo da matriz Q e do vetor b. O valor

de ¢ pode ser obtido calculando H; ;(0), ou seja, calculando o RQM do bicluster atribuindo valor O as

variaveis.

5.2.2 Garantia de solucao

Com Q e b calculados, para tornar possivel a solucdo do problema quadritico em tempo polino-
mial, deve-se garantir que a matriz Q seja definida positiva, para que exista a inversa dessa matriz
e exista um 6timo global finito. Oportunamente, isso pode ser garantido através do controle entre o

volume do bicluster e a taxa de dados faltantes.

Teorema 5.2.1 Dado um bicluster B, contendo n’ linhas e m’ colunas, e r sendo a maior taxa de valo-
n’m' =2

res faltantes nas linhas e nas colunas desse bicluster. Entdo é condigdo suficiente que r < 55—
3n'm’-2n’-2m

para que a matriz hessiana Q, calculada a partir desse bicluster, seja definida positiva.

Prova: Uma forma de verificar se uma dada matriz quadrada e simétrica € definida positiva € através

da seguinte inequacao:

gii> Yl (5.37)
J#i
ou seja, se todos os elementos da diagonal da matriz sdo positivos e o somatério do valor absoluto
dos elementos de qualquer linha, excetuando-se o elemento da diagonal, for menor que o elemento
da diagonal, entdo a matriz € definida positiva (Harville, 2001, 2008).
No caso estudado, o valor dos elementos da diagonal € sempre igual a c; e, portanto, positivo e
nao nulo paran,m > 1.
Supondo uma restri¢do de niimero de valores ausentes por linha e coluna, limitando a quantidade
de auséncia de dados em r - m’ elementos em cada linha e r - n’ elementos em cada coluna, com r € R
e 0 < r < 1, e levando em conta que cada elemento ausente € uma varidvel do problema, temos que
o somatdrio dos valores absolutos dos elementos de cada linha, excetuando o elemento da diagonal,

tera um valor maximo de:
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max( Z lgi)=(-m' =1)-lcal +(r-n" = 1) -les|+ (r-n’'m’ —r-n" —r-m" +1)-|cal, (5.38)
j=1,j#i

onde vars € o nimero de varidveis do problema. Substituindo os valores da Eq. 5.14, obtém-se:
vars

max( )" g = (r-m' =1)-]
j=1,j#i

1-m

nm

e =) | — (5.39)
m

1
n

l

+@-n'm —r-n —r-m' + 1) =
n'm

e, comon’,m’ > 1 faz com que c¢;, c3 < 0, calculando os valores absolutos da equagdo anterior resulta:

vars ,

n m —1

1
+(r-n"-1)-

max(j:lz;# 90 = (o = D) n'm’ wm (5.40)
+@-n'm —r-n—r-m+1) —.
n’'m
Simplificando a equacdo, obtém-se:
3rn'm’ — Qr+ Dn' = 2r+ m' +3
max( ) i) = — : (5.41)
j=1j#i wm
Com isso, para que a matriz hessiana seja definida positiva, € necessério que
n=1Dm -1) S 3rn’'m’ — Qr+ 1n’ — Qr+ 1)m’ + 3’ (5.42)

n’'m’ nm’

que resolvendo conduz a:

nm' —n' —m' +1>3rm'm' — Q2r+ Dn’ —Qr+ )m’ +3,

Qr+n’ —=n" +Qr+ 1m' —m' >3rn’'m’ —n'm’ + 2,

2rn’ +2rm’ > 3rm'm’ —n'm’ + 2,

2r(n’ + m')y > 3rn’'m’ —n'm’ + 2,



5.2 Estimacao de dados faltantes em um bicluster 129

2r(n’ +m') = 3rn'm’ > —-n'm’ + 2,

3rn’'m’ = 2r(n’ + m’) <n'm’ -2,

r(3n'm’ = 2n' = 2m’y <n'm’ -2,

nm -2

r< (5.43)

3n'm’ - 2n’ —2m’’

Teorema 5.2.2 Seja r a maior taxa de dados faltantes nas linhas e colunas do bicluster B. O maior
valor que essa taxa pode assumir para que a matriz hessiana Q, correspondente, seja definida posi-

tiva é igual a 0,5 quandon’ = m’ = 2.

Prova: Para determinar a taxa maxima r, € necessario primeiro encontrar o sinal do termo do lado
direito da inequacdo. Como n’,m’ > 1, e pertencentes aos nimeros inteiros, entdo n’'m’ —2 > 0O e

verificando o denominador

3n'm’ = 2n = 2m’ > 0,
3n’'m’ —2m’ > 20/,

(Bn' = 2)m’ > 21/,

, 2n’
m > m, (5-44)

e, novamente, sabendo que n’,m’ > 1, € possivel garantir que a inequacao acima € vdlida quando

2n’
— < 1,
Bn’ = 2)
2n’ <3n’ -2,
2<n,

ou



130 Biclusterizacao e dados faltantes

n' =2, (5.45)

resultando em

m > 1, (5.46)

o que ¢ factivel segundo os dominios de n’ e m’. Isso confirma os sinais da Eq. 5.43.

Uma vez que n’,m’ > 1 en’,m’ € N, o menor valor de n’ e m’ é 2 e, portanto:

r<0,5, (5.47)

onde 0, 5 representa o maior valor de r que torna a matriz hessiana definida positiva em um bicluster

minimo.

Teorema 5.2.3 Seja r a maior taxa de dados faltantes nas linhas e colunas do bicluster B. O menor
limiar possivel, que restringe essa taxa, para que a matriz hessiana Q, correspondente, seja definida

.. . . 1
positiva é igual a 3.

Prova: Aumentando o valor de n’ e m’, é possivel obter um limitante inferior para o valor maximo

de r:

. nm -2 ) 1 nm =2
lim = lim =- (5.48)
nm'—+oo 3n'm’ =20 —2m’ w40 3 pim — %(n’ +m’)

) 1 ( nw'm 2 ]
Iim —- -

walsreo 3 \n'm' =2 +m')  w'm' =3 +m)

Portanto, para que a matriz hessiana do problema quadrético proposto seja definida positiva, e o
problema tenha um tinico 6timo de minimo global, € uma condi¢ao suficiente para qualquer bicluster

que a taxa mixima de valores ausentes em cada linha e coluna do bicluster seja menor ou igual a
1
3 9
torna-se possivel a aplicacdo de algoritmos de otimizac¢do quadritica que conseguem obter a solu¢ao

e o limitante superior especifico para cada bicluster pode ser calculado pela Eq. 5.43. Com isso

de 6timo global em tempo polinomial (Goldfarb & Idnani, 1983).
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5.3 Algoritmo de biclusterizacao para imputacao de dados

Para utilizar o algoritmo SwarmBcluster visando a imputacdo de dados, fazem-se necessdrias

algumas modificacdes em sua estrutura interna, de forma a garantir condi¢des importantes como:

e cfetuar a pré-imputacdo dos dados para que o algoritmo trabalhe com uma base completa;
e garantir que todos os valores ausentes sejam cobertos pelo conjunto de biclusters;
e garantir que cada bicluster respeite a restricio maxima de valores ausentes por linhas e colunas;

e assegurar que os biclusters gerados tenham uma qualidade minima para obtencao de bons re-

sultados.

O algoritmo modificado € ilustrado em Alg. 9 e explicado em seguida.

Algoritmo 9 Modificacdes do algoritmo SwarmBcluster para imputacao de valores.
Impute valores ausentes utilizando uma metodologia simplificada;
Crie duas listas de candidatos, uma das linhas e colunas ja cobertas e outra baseada nos valores
faltantes;
enquanto existir valor ausente na lista de candidatos faca
Escolha como bicluster inicial a linha que contém o préximo valor faltante e suas colunas ndo
cobertas;
Aplique o algoritmo ACO com essa linha inicial, impedindo a remog¢do da coluna que contém
o valor faltante;
se Bicluster gerado atende as restricoes de maxima taxa de valores ausentes entao
Aplique um método de otimizagdo quadratica e guarde os valores gerados sem imputé-los;
senao
Armazene o bicluster em memoria;
fim se
Atualize as listas de candidatos de acordo com as varidveis ausentes calculadas e as linhas e
colunas cobertas;
fim enquanto
Impute valores ja calculados na base de dados;
Processe novamente biclusters armazenados em memdria;

O algoritmo inicia o processo imputando os valores através de uma metodologia simples. Para o
caso deste trabalho, foi utilizado o algoritmo Vizinho mais Préoximo, explicado anteriormente. Quando
ndo € possivel encontrar um valor para determinado atributo, utiliza-se a mediana dos valores com-
pletos para a imputacdo. Em seguida, duas listas de candidatos s@o criadas: uma idéntica a proposta
original do SwarmBcluster e outra contendo os valores ausentes que ainda nao foram imputados por

nenhum bicluster.
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Dando sequéncia ao procedimento, enquanto ainda existir um valor ausente nao coberto por ne-
nhum bicluster, um desses elementos € escolhido e a linha que contém tal elemento serd escolhida
como ponto inicial do bicluster. O algoritmo ACO ¢ aplicado para formagado do bicluster, contando
com o impedimento da remog¢ao da coluna onde se encontra tal valor ausente, garantindo que ele sera
imputado.

Ao encontrar o bicluster, este € avaliado quanto a restricao de quantidade de valores faltantes em
suas linhas e colunas, utilizando a Eq. 5.43. Caso a matriz hessiana gerada a partir do bicluster seja
definida positiva, um algoritmo de otimiza¢do quadratica € aplicado para encontrar os valores faltantes
nesse bicluster. Neste trabalho, foi utilizado o método proposto em Goldfarb & Idnani (1983) que
resolve um problema quadratico convexo em O(vars®.L) operagdes aritméticas, onde vars é o nimero
de varidveis do problema, ou nimero de valores faltantes, e L € o comprimento da representacdo
bindria computacional de cada variavel.

Caso o bicluster encontrado ndao obedeca aos critérios estabelecidos, ele € armazenado em memo-
ria para uso posterior. Note que os valores encontrados até entdo ndo sdo imputados imediatamente
na base de dados, mas armazenados em separado até o final do processo, pois € possivel que um dado
valor ausente apareca em mais de um bicluster. Essa informacao proveniente de multiplos modelos,
cada um vinculado a um bicluster, serd utilizada para obter um valor mais preciso de imputacao, ao
final do processo.

Quando o processo € concluido, os valores ja encontrados sdo entdo imputados na base. Caso um
mesmo valor seja calculado por diferentes biclusters, o valor imputado serd a média ponderada dos
valores calculados. O peso dessa média, neste trabalho, foi definido como a razio entre o volume do
bicluster e o nimero de valores ausentes dentro dele, sendo normalizados ao final do processo pelo
somatorio dos pesos. Apds a imputacdo desses valores, aqueles biclusters cujas matrizes hessianas
ndo eram definidas positivas sdo reprocessados, s6 que dessa vez levando em conta os valores ja
imputados, reduzindo a quantidade de valores ausentes da base de dados e, possivelmente, tornando
a matriz hessiana correspondente definida positiva. Caso, apds essas passagens, ainda exista algum
valor ndo imputado, € utilizado o préprio valor gerado pela pré-imputacdo para preenché-lo, pois

supde-se que nao exista bicluster capaz de estimé-lo.

5.4 Resultados experimentais

Para verificar a qualidade na imputac¢do dos dados através de técnicas de biclusterizacdo, foram
realizados experimentos em trés bases de dados distintas. A primeira € a base ArtDatasetRuido, com
dimensao 1.000 x 100, introduzida no Cap. 2, em que foi gerada inicialmente uma base de dados

perfeita e, posteriormente, acrescentados ruidos a ela. A segunda base de dados é a Yeast, com
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dimensao 2.884 x 17, ja utilizada nos experimentos de biclusterizacdo e que serd utilizada aqui com

casos do tipo MCAR, com diferentes taxas de dados faltantes.

Finalmente, a terceira base de dados utilizada foi a conhecida como Jester, que € uma base utili-
zada para testar algoritmos de Filtragem Colaborativa (Cap. 2). Um sistema composto por 101 piadas
que apresenta algumas delas sequencialmente para cada um de seus 24.983 usudrios, que atribuiram
uma nota entre —10 e +10 para a piada da vez. A ordem em que as piadas eram apresentadas era ini-
cialmente aleatéria e, conforme o usudrio atribuia notas, o sistema adaptava a ordem de apresentacao

de acordo com o gosto do usudrio.

Uma vez que a aquisi¢do dessa base foi feita utilizando usudrios reais, ela ndo contém todos os
seus valores. Por um lado, isso torna a base de dados mais préxima de uma situacdo real. Por outro,
torna dificil comparar efetivamente o desempenho do algoritmo, uma vez que os valores ndo sdao
conhecidos. Geralmente, para ser possivel testar os algoritmos nesse caso, € feita a remogao aleatoria
de alguns valores conhecidos e € requisitado ao algoritmo que impute apenas esses valores. Mas
isso causa uma limitagdo na quantidade de dados que podem ser retirados da base, uma vez que ela
jJéa conta com auséncia de dados. Isso interfere também na estimativa adequada de desempenho dos
algoritmos, uma vez que a auséncia de dados em certa regido pode prejudicar alguns dos métodos
testados ou trazer maior vantagem para outros. Por isso, a base de dados Jester foi reduzida para
uma base de dados completa contendo 7.199 usudrios e 58 piadas, removendo todos os elementos

faltantes.

Para verificar o desempenho do algoritmo com diferentes taxas de dados faltantes nos casos
MCAR, exceto para a base ArtDatasetM CAR, onde uma situacdo real foi simulada, as outras duas
bases foram testadas para taxas de auséncia de dados de 5%, 10%, 15%, 30%, 50%, 70%, 80% e
90%. A qualidade foi medida através das métricas de Erro Absoluto Médio e Erro Quadrdtico Mé-

dio, conforme ja explicado no Cap. 2.

A comparagdo serd feita com outros dois algoritmos especializados em imputacao do tipo MCAR,
o algoritmo chamado k-Vizinhos Mais Proximos (k-VMP), similar ao algoritmo VMP explicado ante-
riormente, e o algoritmo Decomposicao em Valores Singulares Regulado, do inglés Regulated Singu-

lar Value Decomposition (rSVD).

O k-VMP implementado nesse trabalho é baseado no trabalho descrito por Candillier et al. (2008)
e, primeiramente, calcula a distancia entre cada par de objetos, seguindo uma métrica capaz de lidar
com objetos incompletos. Em seguida, para cada objeto, ele utiliza os k elementos mais proximos
para estimar os valores faltantes através de uma média ponderada. Nessa implementacdo, foi utilizada
uma combinagdo entre duas métricas: Correlacdo de Pearson e Distdancia de Jaccard. A correlagao

de Pearson (Stigler, 1989) mede o grau de correlacao entre dois vetores de mesma dimensao:
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iy = 2l i =) i —y) , (5.49)
\/Z:-Ll (5 = %) Xty 0 = 9
onde x; e y;, com i = 1, ..., n, sdo as duas varidveis a terem a correlacdo medida e
_ 1 <
F=—- ) X (5.50)

n
i=1

Os valores dessa correlagdo variam entre —1 e +1, onde +1 representa uma correlaciao positiva
perfeita, —1 uma correlacio negativa perfeita e O implica independéncia total entre as duas varidveis.
De forma a manter o valor consistente, o cdlculo desse coeficiente é efetuado apenas nos elementos
onde os valores sdo ndo-nulos, em ambos 0s vetores.

A distancia de Jaccard, também conhecida como indice de Jaccard (Jaccard, 1901), é geralmente
utilizada para medir a similaridade e também a diversidade de amostras de um conjunto. Dados dois

conjuntos A e B, o indice de Jaccard é obtido como segue:

|A N B|
AU B|’

onde || € o numero de elementos do conjunto £. Quanto maior esse indice, mais similares sdo os dois

J(A,B) = (5.51)

conjuntos. Para a situacdo de dados faltantes, o indice de Jaccard medird a intersecao e unido dos
conjuntos de elementos ndo ausentes dentro dos dois objetos. A combinacdo dessas duas métricas

para medir a similaridade dos objetos i e j € definida como:

w(i, j) = (1 +p(, ) - J (@, )). (5.52)

Tendo calculado as similaridades entre cada par de objetos, basta calcular a soma ponderada dos
desvios da média dos k objetos mais préoximos, que contém tal atributo a ser imputado, para efetuar a
predicao do valor faltante, produzindo:

ek W(0,1) - (rig — 1;
P(0, ) = 7, + 2k 0D Ui 2 F) (5.53)
Dick W(0,1)

onde P(o,a) é a predicdao do valor do objeto o no atributo a, 7, representa a média dos valores atri-

buidos ao objeto o,r;, € o valor do objeto i no atributo a, K € o conjunto de k objetos mais similares e
w(o, 1) € a similaridade entre os objetos o e i, calculada na Eq. 5.52.

Analogamente, a predicdo pode ser feita na matriz transposta, onde a similaridade calculada é
baseada nos atributos. Em Candillier et al. (2008), essa forma trouxe melhores resultados nos experi-
mentos efetuados. O parametro otimizado para os experimentos com o k-VNP foi o valor de k = 15

e, ao invés de utilizar a similaridade entre os objetos, foi utilizada a similaridade entre os atributos,
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proporcionando uma imputagcao mais rapida e de melhor qualidade.

O algoritmo rSVD (Funk, 2006; Paterek, 2007) € baseado na decomposi¢do de valores singulares
de uma matriz e foi aplicado ao problema de filtragem colaborativa durante o torneio Netflix (http:
//www.netflixprize.com/), em que era requisitada uma melhora de 10% em relagio ao algoritmo
utilizado pelo site. A base Netflix contém como objetos usudrios e como atributos filmes que podem
ser locados pelos usudrios. O valor de cada atributo, quando existente, indica uma nota de 1 a 5
que o usudrio atribuiu aquele filme. No inicio do torneio, o rSVD conquistou a posi¢do de 3° lugar
e, subsequentemente, se tornou o principal componente de outras abordagens utilizadas por outros

competidores, inclusive dos dois algoritmos vencedores do torneio.

A ideia do uso da técnica de SVD em uma matriz esparsa € a de identificar a correlacio entre o
gosto de usudrios parecidos em determinados filmes para gerar atributos que conseguem correlacioné-
los corretamente. O termo de regularizacdo, no rSVD, ajuda a evitar o sobre-ajuste, ao aprender o

modelo de correlagdes que melhor representa os valores conhecidos da base.

Essa técnica tem caracteristicas similares as de técnicas de biclusterizacdo. Primeiramente, ela
trabalha com apenas subconjuntos do espago de busca, compactados de acordo com suas correlagdes
e reduzindo os atributos e objetos irrelevantes para cada conjunto. Em segundo lugar, ela tende a
eliminar o ruido da base por tratar e eliminar a variancia encontrada durante a constru¢do do modelo.
Porém, como essa técnica define um modelo unico para toda a matriz de dados, ela ndo permite a
mesma flexibiliza¢do das técnicas de biclusteriza¢do ao definir o tamanho do subconjunto que me-
lhor define cada regido, sendo obrigada a ter um mesmo tamanho para todo o conjunto de objetos e
atributos. Outra diferenga € que as técnicas de biclusterizagdo constroem modelos com interpretacdes
diretas da relacdo entre objetos e atributos de cada grupo, enquanto o »SVD define novos atributos,

tornando essa interpretacao mais complicada.

Para o rSVD, os parametros foram escolhidos para gerar um modelo de 5 atributos com uma taxa
de regularizacdo de 0,015, sendo construido em até um méaximo de 200 iteracdes. Para o SwarmB-
cluster, foram utilizadas 5 formigas e 5 itera¢des e um valor de ¢ definido de acordo com cada base
de dados. Os valores de ¢ foram obtidos experimentalmente, levando em conta os valores minimo e
maximo de cada base de dados. Para o caso ArtDataset, foi definido 6 = 1, 65; para a base Yeast, o

valor foi 6 = 300; e para a base Jester, o valor foi 6 = 6.

O primeiro experimento, sobre as bases de dados MCAR (ArtDatasetMCAR), MAR (ArtDataset-
MAR) e NMAR (ArtDatasetNMAR), foi feito para avaliar se os valores imputados se aproximam da
base de dados ruidosa ArtDatasetRuido, ou da base de dados real, ArtDataset, como os algoritmos
classicos de imputacdo verificados no Cap. 2. Para efeito de comparagdo, as Tabs. 2.6, 2.7 e 2.8 serdo
reproduzidas aqui através das Tabs. 5.1, 5.2 e 5.3, porém com os resultados adicionais obtidos pelos

algoritmos k-NN, rSVD e SwarmBcluster.
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Tab. 5.1: Erro absoluto médio (EAM) e erro quadratico médio (EQM) dos valores estimados por cada
algoritmo junto a base de dados ArtDatasetMCAR, em relacdo a base original sem ruidos e a base
ruidosa, com a qual foram feitos os experimentos de imputacao.

ArtDatasetMCAR | ArtDataset ArtDatasetRuido

Algoritmo EAM EQM EAM EQM
IVM 1,32 2,04 1,42 2,99

IAT 0,78 1,06 1,09 2,02
VMP 1,90 5,77 2,07 6,72

HD 1,74 4,99 1,91 5,92

RL 0,57 0,53 0,96 1,22

MI 0,60 0,61 0,97 1,57

k-NN 0,42 0,51 0,90 1,14
rSVD 0,83 0,62 1,29 1,60
SwarmBcluster 0,47 0,65 0,92 1,16

Tab. 5.2: Erro absoluto médio (EAM) e erro quadratico médio (EQM) dos valores estimados por cada
algoritmo junto a base de dados ArtDatasetMAR, em relacdo a base original sem ruidos e a base
ruidosa, com a qual foram feitos os experimentos de imputacao.

ArtDatasetMAR | ArtDataset ArtDatasetRuido
Algoritmo EAM EQM EAM EQM
IVM 1,75 3,16 1,80 4,04
IAT 0,89 1,06 1,07 1,91
VMP 2,59 9,38 2,65 9,61
HD 2,64 8,77 2,70 9,20
RL 0,85 0,94 1,02 1,62
MI 0,87 0,96 1,05 1,71
k-NN 0,35 0,49 0,88 1,16
rSVD 0,72 0,81 1,29 1,59
SwarmBcluster | 0,43 0,54 0,99 1,27

A partir dessas tabelas, é possivel perceber que esses trés algoritmos geram imputacdes mais
proximas da base de dados real, eliminando parte do ruido adicionado a ela. Vale notar também
que os erros em relacdo tanto a base ruidosa quanto a base real foram melhores do que no caso das
abordagens cldssicas, mostrando uma maior precisao desses métodos. Porém, vale notar novamente
que esse teste nao tem como objetivo medir a qualidade de imputacao, por conta da utilizacao de uma
base de dados com correlagdes perfeitas. Além de trazer vantagens para algumas técnicas, a presenca
da correlacdo perfeita estd distante de uma situacao real.

Os resultados dos préximos experimentos, com a base real Yeast, estdo reportados na Tab. 5.4.
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Tab. 5.3: Erro absoluto médio (EAM) e erro quadratico médio (EQM) dos valores estimados por cada
algoritmo junto a base de dados ArtDatasetNMAR, em relagdo a base original sem ruidos e a base
ruidosa, com a qual foram feitos os experimentos de imputacao.

ArtDatasetNMAR | ArtDataset ArtDatasetRuido
Algoritmo EAM EQM EAM EQM
IVM 1,01 1,30 1,62 2,04
IAT 0,99 1,28 1,53 1,89
VMP 1,14 1,47 1,71 2,20
HD 1,12 1,45 1,73 2,21
RL 0,95 1,22 1,55 1,98
MI 0,97 1,26 1,57 2,01
k-NN 0,85 1,04 0,87 1,12
rSVD 0,92 1,21 1,29 1,53
SwarmBcluster 0,86 1,10 0,91 1,17

Nessa tabela, € importante notar primeiramente que, em até 50% de valores ausentes, as trés técnicas
se mantém estdveis quanto a qualidade de suas imputacdes. A técnica k-NN ndo foi capaz de imputar
todos os valores para o caso com 70% de valores faltantes e, por isso, teve seus resultados omitidos
para evitar viés na comparagdo dos resultados. Porém, tanto o SwarmBcluster quanto o rSVD ainda
obtiveram resultados aceitaveis, apesar de mostrarem sinais claros de piora. A partir de 80%, os al-
goritmos jd apresentam um erro de imputacdo muito acima dos resultados anteriores, mostrando que,
nesse ponto, a base ja ndo contém informacgdes suficientes para que seja possivel gerar imputacdes
coerentes. Abaixo dessa porcentagem, o SwarmBcluster apresenta uma média de 17% de melhora
em relacdo ao melhor resultado dos outros dois algoritmos, conforme apresentado na tltima coluna
da Tab. 5.4. O rSVD apresenta o segundo melhor resultado, porém muito acima dos erros obtidos nos

resultados anteriores.

Na Tab. 5.5, sdo apresentados os erros quadraticos médios referentes aos mesmos experimentos
da base de dados Yeast. Como € possivel perceber, a diferenca entre os resultados dos algoritmos
SwarmBcluster e rSVD diminui, enquanto a diferenca entre eles e o k-VMP aumenta, indicando uma
variabilidade maior nos resultados do k-VMP. Novamente, a ultima coluna da Tab. 5.5 apresenta a
porcentagem de melhora do SwarmBcluster sobre o melhor resultado dos dois concorrentes, para

cada porcentagem de dados faltantes.

Avaliando o tempo de execugdo de cada algoritmo, através dos resultados da Tab. 5.6, é possivel
perceber que a técnica SwarmBcluster necessita de um tempo de processamento superior aos demais.
Nos problemas com poucos valores faltantes, o SwarmBcluster consumiu até 6 horas para imputar

todos os valores e, nos problemas acima de 50% de valores ausentes, esse tempo se estabilizou para
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Tab. 5.4: Erro Absoluto Médio para a predi¢do de valores faltantes do tipo MCAR junto a base de

dados Yeast.

% Faltantes \ SwarmBcluster k-VMP rSVD % de melhora
5 19,38 +17,88 28,62 +26,36 22,13 +18,47 12,43
10 18,89 +17,62 28,67 +£25,13 22,55 +20,34 16,23
15 18,57 £17,00 28,40 +24,34 22,33+ 19,81 16, 84
30 19,36 £ 18,10 28,67 £25,04 23,67 +£21,43 18,21
50 20,81 £20,33 28,86 +£25,41 26,77 +24,49 22,26
70 25,26 + 29,89 —— 30,52 + 29,96 17,23
80 32,79 + 48,00 —— 37,55+ 47,73 12,68
90 72,83 £91, 36 —— 67,81 £ 90,62 -6, 89

Tab. 5.5: Erro Quadrético Médio para a predicdo de valores faltantes do tipo MCAR junto a base de

dados Yeast.

% Faltantes \ SwarmBcluster k-VMP rSVD % de melhora
5 26,37 £36,54 38,13+53,10 29,68 +42,30 11,14
10 25,83 +£37,96 38,13 +53,65 30,37 +43,65 14,95
15 25,18 £36,05 37,40+50,66 29,85 +41,34 15,64
30 26,50 £41,50 38,06 +54,03 31,93 +47,29 17,00
50 29,10 +£49,88 38,46 +53,59 36,28 + 53,17 19,79
70 39,14 + 82,84 — 42,77 + 68,20 8,49
80 58,14 + 123,60 - 60,73 +£ 119,27 4,27
90 116,84 + 181,39 - 113,18 +£ 180,76 -3,13

abaixo de 12 horas. Em comparacdo, as outras técnicas levaram poucos segundos para concluir a
tarefa, sendo que o rSVD obteve uma redugdo de tempo conforme o numero de valores faltantes

aumentava, pois o custo dele é proporcional a quantidade de valores existentes na base.

A explicac@o para esse custo alto estd justamente na construcdo de modelos locais feito pelo
bicluster. Enquanto as outras abordagens geram um tnico modelo, que leva segundos para ser cons-
truido, o SwarmBcluster necessita construir diversos modelos para ser possivel imputar toda a base
de dados. De forma a mostrar essa caracteristica, algumas estatisticas do algoritmo foram calculadas,
analisando de forma aprofundada o experimento com 50% de valores faltantes. Nessa situacdo, o
algoritmo precisou encontrar 1.094 biclusters para imputar todos os valores faltantes. Como cada
bicluster encontrado, na realidade, é definido através da obtencdo de 25 biclusters (5 formigas em
5 iteragdes), o algoritmo necessitou encontrar, de fato, um total de 27.350 biclusters. Em média, o
algoritmo foi capaz de encontrar e imputar aproximadamente 38 biclusters por minuto, nesse experi-

mento.
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Tab. 5.6: Tempo computacional de cada algoritmo para a predi¢do de valores faltantes do tipo MCAR
junto a base de dados Yeast.

% Faltantes ] SwarmBcluster k-VMP rSVD

5 50 min. 11,7 seg. 29,9 seg.
10 1,5 hr. 19,9 seg. 29,4 seg.
15 1,8 hr. 27,4 seg. 30,4 seg.
30 5,5 hr. 46 seg. 27,4 seg.
50 12 hr. 62seg. 11,8 seg.
70 11,5 hr. —— 9,9 seg.
80 11 hr. —— 7,4 seg.
90 9,5 hr. —— 2,2 seg.

Esse conjunto de biclusters apresentou uma cobertura de 98% da base de dados, o que responde a
questdo da estabiliza¢do do tempo total apds os 50% faltantes, uma vez que esse tempo foi suficiente
para cobrir a base de dados quase totalmente. Verificando o quanto da base de dados foi imputada em
certos intervalos de tempo, foi constatado também que, em 10 minutos de processamento, 50% dos
valores ausentes ja haviam sido imputados. Com 30 minutos esse nimero subiu para 70% e, em 3
horas, 90% dos valores ja estavam cobertos.

Com isso, € possivel perceber que um unico bicluster € capaz de imputar varios valores e, ini-
cialmente, boa parte desses valores ainda nao foi imputada por outros biclusters. Com o passar das
iteragdes, os valores imputados por um novo bicluster t¢ém uma maior chance de ja terem sido impu-
tado por outro bicluster encontrando anteriormente, por ser permitida a sobreposi¢ao entre biclusters.
Restringindo a sobreposi¢@o entre biclusters, é possivel fazer com que o nimero de biclusters ne-
cessdrios para obter a cobertura total seja reduzido. Porém, isso também restringe o volume dos
biclusters, ja que um bicluster que foi encontrado primeiro poderd ter um volume maior, enquanto 0s
proximos biclusters estar@o restritos a darea restante da base de dados.

Portanto, uma alternativa para diminuir o custo computacional € reduzir o tempo utilizado para
encontrar cada bicluster. Isso pode ser feito criando um algoritmo mais eficiente ou alterando os
parametros do SwarmBcluster para ser possivel reduzir esse tempo, sem perda da qualidade das im-
putacdes. Uma vez que a heuristica construtiva utilizada no algoritmo SwarmBcluster ja é suficiente
para encontrar um bicluster de volume aceitdvel, os mesmos experimentos para a base Yeast foram
efetuados, porém utilizando apenas essa heuristica construtiva. No contexto do algoritmo SwarmB-
cluster, seria equivalente a utilizar 1 formiga e 1 iteracao.

Essa medida ocasiona a reducdo do volume médio dos biclusters, porém, conforme pode ser visto
na Tab. 5.7, através das comparacgdes do erro absoluto médio, os resultados para até 50% de valores

faltantes foram ligeiramente melhores do que aqueles obtidos pelo SwarmBcluster. A heuristica
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apresenta piora apenas em porcentagens maiores, quando se torna mais dificil encontrar um bicluster
restrito pela quantidade de valores faltantes.

Cabe ressaltar que os resultados obtidos pela heuristica para até 50% de valores faltantes podem
indicar que os biclusters encontrados pelo SwarmBcluster, por possuirem um volume maior, apresen-

tam uma degradacdo igualmente maior, elevando assim o erro de imputagao.

Tab. 5.7: Erro Absoluto Médio para a predi¢do de valores faltantes do tipo MCAR junto a base de

dados Yeast.

% Faltantes \ SwarmBcluster Heuristica
5 19,38 + 17,88 17,73 £ 16,33
10 18,89 +£17,62 17,49 £ 16,16
15 18,57 +17,00 17,32+ 16,13
30 19,36 + 18,10 18,07 £ 17,18
50 20,81 £20,33 20,03 +19,89
70 25,26 £29,89 31,25+ 39,28
80 32,79 £48,00 46,77 £ 58,22
90 72,83 £91,36 95,62 +102,51

O tempo computacional, por outro lado, foi reduzido para valores mais aceitdveis, ainda que nao
competitivos com as outras abordagens. A Tab. 5.8 mostra os novos valores ao lado dos anterio-
res, onde € possivel constatar uma reducao de até 95% nos tempos totais, particularmente quando a

porcentagem de valores faltantes é baixa.

Tab. 5.8: Tempo computacional de cada algoritmo para a predi¢do de valores faltantes do tipo MCAR
junto a base de dados Yeast.

% Faltantes \ SwarmBcluster Heuristica

5 50 min. 3 min.
10 1,5 hr. 6 min.
15 1,8 hr. 11 min.
30 5,5 hr. 55 min.
50 12 hr. 2,5 hr.
70 11,5 hr. 4 hr.

80 11 hr. 3,2 hr.
90 9,5 hr. 1,6 hr.

Como ultima série de experimentos, foi utilizada a base de dados Jester, ja explicada anterior-
mente e com as mesmas porcentagens de valores faltantes do experimento anterior. Como essa base
gera um custo computacional maior, optou-se por experimentos utilizando apenas a heuristica de bi-

clusterizagdo, de forma a obter resultados em tempos acessiveis. Na Tab. 5.9, é possivel verificar que
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o SwarmBcluster continua obtendo valores melhores que aqueles alcangados pelos outros dois algo-
ritmos, porém com uma porcentagem menor de melhora, uma vez que os erros médios sdo também

relativamente menores.

Tab. 5.9: Erro Absoluto Médio para a predi¢do de valores faltantes do tipo MCAR junto a base de

dados Jester.

% Faltantes \ SwarmBcluster k-VMP rSVD % de melhora
5 3,01 £2,74 3,21+2,70 3,34 +2,56 6,23
10 3,02+2,72 3,24 +2,71 3,35+2,57 6,79
15 3,04 £2,74 3,24 £2,73 3,36 +2,58 6,17
30 3,01 £2,68 3,27+2,74 3,36 +2,58 7,95
50 3,03+2,68 3,33+£2,77 3,38+2,61 9,00
70 3,09 +2,74 3,42 +2,83 3,42+2,65 9,64
80 3,19 +2,84 3,46 £ 2,87 3,47+2,71 7,80
90 3,47 +3,13 - 3,66+2,92 5,19

Vale notar que, para esse experimento, o algoritmo k-VMP obteve melhores resultados do que o
rSVD, porém com desvio-padrdo ligeiramente maior. Isso significa que, embora o erro médio para o
k-VMP tenha sido menor, o rSVD apresentou uma discrepancia menor entre os melhores e os piores
erros obtidos. Isso pode ser percebido na Tab. 5.10, onde sdo apresentados os erros quadraticos
médios. Nessa tabela, o rSVD apresentou um erro médio menor, na maioria dos casos, do que o
k-VMP. Por sua vez, o SwarmBcluster manteve o menor erro, exceto no caso de 90% dos valores

faltantes, onde empatou com o rSVD, apenas quando comparados através do erro quadritico médio.

Outro ponto a ser notado € que, por ser uma base maior, os algoritmos mantiveram estabilidade até
80% de dados faltantes e, apenas com 90%, € que comecaram a apresentar uma elevacao significativa
no erro médio. O k-VMP, dessa vez, falhou apenas em obter todos os valores faltantes no ultimo

experimento.

Quanto ao tempo computacional, percebe-se que o tamanho da base de dados, apesar de causar in-
fluéncia no desempenho dos trés algoritmos, causa um impacto perceptivelmente maior no SwarmB-
cluster, por este ja possuir um custo superior. Comparativamente com os experimentos anteriores,
tanto o SwarmBcluster quanto o k-NN aumentaram o tempo computacional em cerca de 15, vezes
enquanto o rSVD aumentou seu tempo em cerca de 2, 5 vezes. Essa diferenca na taxa de custo € com-
preensivel, uma vez que os dois primeiros algoritmos aumentam o custo proporcionalmente a base de

dados, enquanto o rSVD aumenta proporcionalmente apenas aos valores completos.



142 Biclusterizacao e dados faltantes

Tab. 5.10: Erro Quadratico Médio para a predi¢@o de valores faltantes do tipo MCAR junto a base de
dados Jester.

% Faltantes \ SwarmBcluster k-VMP rSVD % de melhora
5 4,07 £5,46 4,20+5,38 4,21+5,04 3,09
10 4,07 £5,44 4,22 +5,42 4,22 +5,07 3,55
15 4,09 + 5,47 4,24 +5,45 4,24 +5,09 3,54
30 4,03 +£5,36 4,27 £5,48 4,24 +1,67 4,95
50 4,05+5,35 4,34 +£5,53 4,26+5,14 4,93
70 4,13 £5,47 4,44 +5,64 4,32+5,22 4,40
80 4,27 +£5,68 4,50+5,69 4,40+5,34 3,04
90 4,68 +£6,22 —— 4,68 +£5,78 0,00

Tab. 5.11: Tempo computacional de cada algoritmo para a predi¢cdo de valores faltantes do tipo MCAR
junto a base de dados Jester.
% Faltantes \ SwarmBcluster k-VMP rSVD

5 3 hr. 2,4 min. 1, 3 min.
10 13 hr. 3,31 min. 1,12 min.
15 43 hr. 4,47 min. 1,08 min.
30 25 hr. 7,52 min. 1,00 min.
50 42 hr. 11,00 min. 1,00 min.
70 61 hr. 14, 00 min. 50 seg.
80 58 hr. 14, 50 min. 50 seg.
90 70 hr. —— min. 48 seg.

5.5 Caso de estudo 1: qualidade de imputacao

Tendo os modelos de imputagdo definidos pelo conjunto de biclusters gerado pelo SwarmBclus-
ter ou apenas pela heuristica proposta, existem certas propriedades desses modelos que podem ser
exploradas para uma melhor andlise dos dados e até mesmo da qualidade da imputacao.

Uma primeira propriedade € a de cada modelo possuir um indicativo da qualidade da predicao.
Note que, com esse indicativo, € possivel saber previamente quais predi¢des t€ém maiores chances de
possuirem um erro menor. Isso torna-se util, por exemplo, na aplicacdo de Filtragem Colaborativa,
explicada no Cap. 2, uma vez que, embora os métodos tradicionais consigam gerar uma lista de
predi¢des para os valores ausentes, ainda existe a necessidade de escolher apenas um subconjunto
dessa lista que melhor represente o gosto do cliente.

Esses indicativos, nos modelos gerados pelos biclusters, se apresentam através da medida de

RQM, que indica o quio préximo de uma coeréncia perfeita o bicluster estd, ou seja, o qudo correta
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¢ a predicdo feita por esse modelo, e através do volume, que indica a quantidade de informacdo que

esta contida nesse bicluster, de forma a reduzir o ruido interno.

Uma outra técnica de filtragem colaborativa que possui um indicativo é a Naive Bayes, que re-
torna, além da predi¢cdo, a probabilidade associada a ela. Porém, esse indicativo ndo leva em conta
a quantidade de informacdo existente e utilizada para inferir tal valor. Uma predi¢do que teve por
base um ou dois objetos similares ndo contém informagao suficiente, porém pode resultar em uma

probabilidade de quase 100%, o que pode ndo refletir a acuidade da predicao.

Para avaliar a possibilidade de utilizar os biclusters gerados como forma de avaliar a qualidade
das predicdes, foram utilizados dois resultados dos experimentos da secdo anterior: dados faltantes
da base Yeast e da base Jester, com 50% de valores ausentes. Associando cada bicluster com o erro
médio de predi¢do dos valores imputados por ele, foram plotados quatro graficos analisando RQM,
volume, nimero de varidveis e porcentagem de valores ausentes de cada bicluster, associados ao erro

médio de cada um deles.
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Fig. 5.3: Relac¢do entre (a) RQM, (b) volume, (c) nimero de varidveis e (d) porcentagem de valores
faltantes de um bicluster, em fun¢do do erro absoluto médio de imputacado dele, para a base de dados
Yeast.
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Na Fig. 5.3, os gréficos representando a relacdo entre cada critério do bicluster e o erro de impu-
tacdo sdo apresentados. Adicionalmente, cada grafico contém uma linha representando a regressao
linear correspondente desses pontos, para melhor visualizar a relac@o entre cada critério e o erro cor-
respondente. E possivel perceber que o RQM e o volume de cada bicluster apresentam uma relagio
mais forte na determinacao da qualidade da imputacdo. Quanto menor o RQM menor o erro, € quanto
maior o volume menor o erro, pois o bicluster contém mais informagdes. Ja4 o nimero de varidveis
detém pouca influéncia na qualidade da imputagdo e a influéncia da porcentagem de dados faltantes

no erro nao pode ser determinada, pois grande parte estd concentrada em torno de 30%.
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Fig. 5.4: Relacgdo entre (a) RQM, (b) volume, (c) nimero de varidveis e (d) porcentagem de valores
faltantes de um bicluster, em fun¢do do erro médio de imputacao dele, para a base de dados Jester.

Para o caso da base de dados Jester, a Fig. 5.4 ilustra os mesmos casos anteriores. Na Fig. 5.4(a),
¢ possivel perceber que novamente o RQM tem uma relacao direta com o erro de imputacao: quanto
menor o RQM menor o erro. Na Fig. 5.4(b), ocorre uma situagdo distinta, a relacdo do volume com
o erro de imputagdo € um caso inverso da base de dados Yeast: aqui, quanto maior o volume maior o
erro. Como boa parte dos biclusters continham um nimero de varidveis similar (em torno de 1500) a

relacdo desse niimero ndo pdde ser mensurada adequadamente, conforme visto na Fig. 5.4(c), e, por
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Fig. 5.5: Relac¢do entre residuo e volume para a base de dados (a) Yeast e (b) Jester.

conta disso, a porcentagem de valores ausentes também nao tem significado, ja que seria proporcional
ao inverso da relagdo com o volume.

Para avaliar o porqué da diferente relacdo de volume com o erro de imputacao nas duas bases,
foram plotados dois graficos tracando a relagdo entre residuo e volume do bicluster. A Fig. 5.5 mostra
que existe uma variabilidade grande de biclusters com combina¢des diferentes entre RQM e volume
para a base Yeast, mostrando que esses dois parametros estdo independentes na andlise anterior. Ja
para a base Jester, o volume estd ligado diretamente com o valor de RQM, ou seja, na andlise anterior,
quando era associado um maior volume com um erro maior, na verdade a relacdo era do RQM com o
erro.

Com essa andlise, é possivel perceber a influéncia direta do RQM na qualidade da imputacgao e
como isso pode ser utilizado para: balizar os pardmetros para gerar os biclusters; e perceber quais
biclusters possuem um erro menor em relagdo ao conjunto total. O volume pode ser utilizado como
critério de desempate, ou seja, dado que dois biclusters possuem RQM muito proximos, aquele com
volume maior tende a ter um erro menor de imputagdo. Finalmente, a porcentagem de valores faltan-

tes e o nimero de varidveis ndo aparentam ter influéncia no erro de imputagao.

5.6 Caso de estudo 2: interpretabilidade dos dados

Outra propriedade interessante que pode ser extraida a partir dos modelos gerados pelos biclusters
¢ a possibilidade de interpretar os resultados da imputa¢do. Conforme mencionado no capitulo ante-
rior, a biclusterizacdo consegue delinear as relagdes entre os valores faltantes e os objetos e atributos
pertencentes ao bicluster. Dessa forma, em uma situagdo em que seja necessario obter o motivo da au-

séncia de dados, uma vez que esse € do tipo MAR ou NMAR, esses modelos trazem tais informacdes
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intrinsecamente.

Da mesma forma, essa possibilidade de interpretacdo dos modelos permite que seja dada uma ex-
plicacdo do porqué determinado valor ter sido imputado, a partir do subconjunto de objetos e atributos

ao qual ele pertence, mesmo que a auséncia de dados tenha sido do tipo MCAR.

O uso dessa caracteristica pode ser ilustrado novamente através de Filtragem Colaborativa. Dando
sequéncia ao exemplo anterior, em que foi extraido um subconjunto da lista de recomendacgdes através
da qualidade da predicao de cada bicluster, pode ser desejavel que o sistema de recomendacao mostre

ao usudrio ndo apenas os itens recomendados, mas também o porqué de fazerem parte dessa lista.

Exemplificando com um sistema de recomendacdes de filmes, o sistema pode recomendar a um
usudrio o filme A e explicar que esse filme foi recomendado pois ele também gostou dos filmes B e
C e ndo gostou do filme D, todos esses contidos no mesmo bicluster utilizado para a predi¢do. Indo
um pouco além, poderia também ser feita uma andlise dos filmes pertencentes ao bicluster de forma

a extrair as caracteristicas que eles tenham em comum, e criar entdo um perfil do usudrio em questao.

Um exemplo de outro algoritmo, que faz essa interpretacdo para imputar os dados, € o SVD e
suas variantes. Essa técnica, conforme dito anteriormente, compacta os atributos da base de dados de
tal forma a agrupar determinadas caracteristicas para os itens. Dessa forma, o algoritmo analisa as
caracteristicas similares de determinados itens para entdo inferir as recomendacdes. A ressalva € que
0s novos atributos gerados nao possuem um significado claro e, portanto, ndo podem ser utilizados
para uma interpretagdo explicita das recomendagdes. J4 o bicluster informa claramente quais atributos

fazem parte de determinado grupo de objetos, tornando mais clara essa interpretacao.

Como experimento para verificar tal propriedade e suas implicacdes, foi utilizada uma base de
dados denominada Movielens (Herlocker et al., 1999) contendo 100.000 notas dadas por 943 usudrios
e 1.682 filmes. A escolha dessa base é motivada pela facilidade em definir meta-atributos para filmes,
como géneros aos quais eles pertencem. Uma vez que essa base € incompleta, a tarefa aqui ndo
serd medir a qualidade de tais predi¢des, mas apenas verificar a relagdo entre os filmes e usudrios e

interpretar tais resultados.

Para isso, foi extraido um tnico bicluster com RQM igual a 0,2 da base de dados pré-imputada,
utilizando a técnica rSVD. O bicluster encontrado possui 152 usudrios e 303 filmes. Cada um desses
filmes pode ser classificado em um ou mais géneros dentre Faroeste, Guerra, Thriller, Ficgdo Cienti-
fica, Romance, Suspense, Musical, Terror, Noir, Fantasia, Drama, Documentdrio, Policial, Comédia,
Infantil, Animacdo, Aventura, A¢cdo ou Sem Classificacdo. Na Fig. 5.6(a) € possivel observar a dis-
tribuicdo de filmes em cada categoria nesse bicluster. E possivel perceber, nessa figura, que esse
bicluster € composto predominantemente por filmes de drama, seguido por filmes de comédia. Para
um dos usudrios desse bicluster, escolhido arbitrariamente, foram geradas duas listas de filmes: filmes

aos quais o usudrio atribuiu nota maior que 3 e filmes aos quais o usudrio atribuiu nota menor ou igual
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a 3. A primeira lista é referente aos filmes que o usudrio gostou, e tem as distribui¢cdes dos géneros
mostradas na Fig. 5.6(b); a segunda lista remete aos filmes que o usudrio ndo gostou, e as distribuicdes
de géneros estio ilustradas na Fig. 5.6(c). E possivel perceber que o bicluster encontrado mostra, em
sua maioria, filmes que o usudrio ndo gostou, sendo que dos 303 filmes aqui representados, apenas

10 obtiveram nota maior que 3.
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Fig. 5.6: Distribui¢do de géneros de filmes do (a) bicluster completo, (b) apenas para os filmes a que
o usudrio deu nota positiva e (c) filmes a que o usudrio deu nota negativa.

Como um filme pode pertencer a mais de uma categoria, para tentar definir o perfil de tal usudrio
em relacdo aos filmes que ele ndo gosta, é necessario relacionar a quais categorias conjuntas pertence
a maioria dos filmes que ele gostou e que ele ndo gostou. Isso € ilustrado na Fig. 5.7, onde € possivel
observar, de forma ordenada, os tipos de filme que o usudrio gosta ou nao gosta.

Nessa figura, analisando os primeiros filmes, nota-se que filmes classificados como Drama e Co-
média estdo em destaque entre os géneros que ele ndo gosta. Porém, quando o género Drama é
associado com Romance ou Guerra, ele pode classificd-lo como bom. Filmes classificados como 7h-

riller e Suspense sao do gosto do usudrio, enquanto Thriller com Drama e A¢do sao mal classificados,
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na opinido desse usudrio.

Uma vez que cada bicluster do conjunto retrata um perfil parcial do usudrio, o conjunto de bi-
clusters pode ser utilizado de diversas maneiras, quando aplicados a recomendagdo de itens. Um
exemplo seria recomendar itens de acordo com o humor atual do usudrio. No exemplo dos filmes, ao
perceber que o usudrio estd procurando por filmes de A¢cdo, procurar recomendacgdes de acordo com
o perfil tracado em um bicluster com predominancia de filmes desse género. Outra utilidade € a de
encontrar contra-exemplos a tipos de itens que o usudrio geralmente gosta, ou seja, um usudrio que
costuma avaliar positivamente filmes de A¢do, mas avalia negativamente determinados filmes desse
género que tém participacdo de determinado ator, pode ter esse comportamento detectado e, assim,

esses filmes serem excluidos de sua lista de recomendacao automaticamente.
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Fig. 5.7: Relagdo de géneros para cada filme, dentre os filmes que o usudrio (a) gostou e (b) ndo
gostou.

Apesar do exemplo ilustrativo desse experimento, a aplicac@o se estende a diversas dreas em que
ocorre auséncia de dados, e mesmo aquelas em que os dados estejam completos e apenas € aplicado o
algoritmo de biclusterizagcdo. A flexibilidade dessa técnica permite que diversas tarefas de inferéncia

sejam cumpridas, simultaneamente e com resultados mais claros que técnicas tradicionais.

5.7 Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou uma nova metodologia de como utilizar um conjunto de biclusters, ge-
rado por qualquer algoritmo de biclusterizag¢do, para imputar valores ausentes de uma base de dados.
Essa metodologia consiste em: primeiramente, pré-imputar os valores, utilizando uma abordagem
simples e eficiente; e, apds obter-se uma base de dados completa, porém ruidosa, aplicar um algo-

ritmo de biclusterizagdo capaz de obter cobertura maxima dos dados. Para esse fim, foi utilizado
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o algoritmo SwarmBcluster, apresentado no Cap. 4. Finalmente, com o conjunto de biclusters en-
contrado, retiram-se novamente os valores previamente imputados, transformando o problema de
imputagcdo de dados em um problema de otimizacao quadrética, supondo que se deseja minimizar o
RQM de cada bicluster. Em outras palavras, aproveita-se da medida do quao ruidoso cada bicluster
¢ para reduzir, entdo, o ruido gerado durante a pré-imputacdo dos dados, garantindo uma imputagao

mais precisa e robusta.

Para obter a formulag¢do quadratica desse problema, foi necessaria a obtencao do valor das deriva-
das, primeira e segunda, da equagao de residuo quadratico médio para cada valor faltante no bicluster.
Foi verificado que essa derivada pode assumir quatro valores distintos, dependendo da posi¢do rela-
tiva da varidvel em relacdo ao residuo analisado. Com a formulacdo definida, tornou-se necessario
garantir a validade das solugdes e descobrir quando o problema converge para uma solug@o tnica e
factivel. Isso foi feito demonstrando que a matriz hessiana do problema quadratico € inversivel sem-
pre que o bicluster apresenta uma taxa de auséncia de dados, em suas linhas e colunas, menor que
%, sendo essa uma condi¢do suficiente independente do tamanho do bicluster. Essa condicdo pode
ser calculada também através da dimensdo do bicluster, obtendo um limitante mais preciso para a

condic¢ao suficiente.

Em seguida, foram feitos testes na base de dados artificial apresentada no Cap. 2, comparando com
os algoritmos apresentados naquele capitulo e dois outros algoritmos apresentados neste capitulo.
Esses dois outros algoritmos apresentados foram uma variacdo do k-Vizinhos mais Préximos, que
leva em conta a variabilidade dos valores de cada atributo, e um algoritmo baseado na decomposi¢ao
de valores singulares (rSVD), que tem propriedades parecidas com a biclusterizagdo, embora gere um

modelo unico para toda a base de dados.

Os experimentos iniciais serviram para mostrar que os trés algoritmos, SwarmBcluster, k-VMP e
rSVD, apresentam uma tendéncia em se aproximarem dos valores reais da base de dados, eliminando
parte do ruido. Em seguida, foram feitos experimentos com a base Yeast, ja utilizada anteriormente, e
a base de dados Jester, utilizada em filtragem colaborativa. Os resultados mostraram que o SwarmB-
cluster consegue obter resultados de 5% a 20% melhores que o melhor resultado entre os outros
algoritmos, enquanto mantém esses resultados com erro reduzido em bases de dados com até 70%
de valores ausentes. Para uma taxa de auséncia maior, ocorre uma piora considerdavel nos resultados,

assim como nas outras abordagens.

O ponto negativo observado para essa abordagem é em relacdo ao custo computacional. Enquanto
as outras abordagens geram um Unico modelo para imputar a base completa, levando de alguns se-
gundos até poucos minutos para completar a tarefa, a biclusterizacdo requer a constru¢do de muitos
modelos, cobrindo regides distintas da base de dados, de tal forma que um bicluster consiga imputar

pelo menos um valor ausente. Para minimizar esse custo, os parametros do SwarmBcluster foram
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alterados de forma a reduzir a quantidade de modelos gerados.

Finalmente, dois casos de estudo foram conduzidos. Primeiramente, foi analisado qual critério
do bicluster é responsdvel por uma imputacdo mais precisa dos valores. Nessa andlise, constatou-se
que o residuo quadratico médio aparenta ter uma maior influéncia, seguido pelo volume do bicluster
em alguns casos. O outro estudo foi para mostrar o grau de interpretabilidade dos dados gerados pelo
bicluster, em que se torna possivel determinar automaticamente propriedades dos objetos e atributos
biclusterizados e entender o porqué de cada modelo, além de possibilitar a extragdo de novos conheci-
mentos sobre a base de dados. Em muitas aplicacdes, pode ser mais importante obter tal interpretacao
da auséncia dos dados do que ter uma precisdo na imputacao em Ssi.

Com este capitulo, tornam-se claras as propriedades dos métodos de biclusterizagdo quando tra-
tando bases de dados cujos valores apresentam incertezas. Além de obter uma qualidade melhor de
imputagdo, os biclusters também disponibilizam informacdes importantes para uma pds-andlise dos
dados.



Capitulo 6
Conclusao

Esta tese teve o objetivo de estudar as propriedades dos métodos de biclusterizagdo (Hartigan,
1972; Madeira & Oliveira, 2004; de Franca et al., 2006), mais especificamente daqueles baseados
em modelos de coeréncia aditiva, e criar uma metodologia para se utilizar de suas propriedades na
solucdo de problemas de tratamento de dados incertos (Longford, 2005), imputando valores ausentes

e reduzindo o ruido da base de dados.

O Cap. 2 introduziu o problema da incerteza, contida em bases de dados presentes em diversas
situacoes praticas, e ilustrou situagdes comuns em que isso ocorre. Em seguida, foram apresentadas
definicdes formais para as trés principais causas da auséncia de valores, de acordo com a dependéncia
entre valores de diferentes atributos: independente de qualquer evento (MCAR), dependente de valo-
res de outros atributos (MAR) e dependente do préprio valor do atributo (NMAR). Alguns métodos
para solucionar tais problemas, com diferentes funcionalidades e caracteristicas, foram apresentados
juntamente com experimentos aplicados a uma base de dados artificial, com o propdsito de apresentar
de forma didética o funcionamento dessas solucdes e ilustrar os desafios desse problema. Por fim,
foi também apresentada uma aplicacao pratica muito estudada atualmente, que envolve diretamente
o problema de imputacio de dados, conhecida como Filtragem Colaborativa (Candillier et al., 2008).

O conceito de biclusterizacao, uma forma de extrair conhecimentos de uma base de dados se-
guindo um modelo local, foi formalizado no Cap. 3, inicialmente de forma generalizada. O modelo
local definido pelo bicluster leva em conta apenas parte dos objetos e dos atributos dos dados, de
forma que o significado que se deseja obter seja evidenciado. As defini¢cdes mais comuns para um bi-
cluster sdao aquelas com todos os seus valores constantes, linhas com valores constantes, colunas com
valores constantes ou apresentando valores (ou tendéncias) coerentes. Além disso, pode-se impor que
esses biclusters obedecam perfeitamente a propriedade requisitada ou pode-se relaxar essa restri¢ao,
tentando minimizar o erro entre o bicluster encontrado e um modelo ideal para esse bicluster. Nova-

mente, para um melhor entendimento, foram apresentadas diversas técnicas de biclusterizacdo para
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cada um dos tipos frequentemente estudados e, em seguida, focou-se nos biclusters com coeréncia

aditiva.

Aprofundando o estudo de modelos de coeréncia aditiva, o Cap. 4 introduziu uma nova heuristica
para a busca de um bicluster, que minimizasse o erro residual, seguindo esse modelo, € maximizasse
seu tamanho. Para buscar um conjunto desses biclusters, de tal forma que esse conjunto maximizasse
a cobertura da base de dados, foi criado o algoritmo SwarmBcluster. Este algoritmo € baseado nos
conceitos de inteligéncia de enxame (Dorigo, 1992), sendo um algoritmo capaz de obter um conjunto
de biclusters que otimiza cada um dos critérios, atingindo seu objetivo. Isso foi verificado através
de resultados experimentais, quando o SwarmBcluster foi comparado com outras abordagens da lite-
ratura. Alguns testes complementares foram efetuados para mostrar caracteristicas interessantes dos
biclusters encontrados, pertinentes aos problemas de base de dados com valores incertos. O primeiro
experimento foi referente aos dados ruidosos e como os modelos, definidos por cada bicluster, tendem
a minimizar tal ruido. O segundo experimento mostrou que as técnicas de biclusterizacdo conseguem
capturar a correlagcdo parcial entre atributos, permitindo a descoberta de boa parte daqueles atributos
que sdo responsdveis pela auséncia de determinados valores, quando do tipo MAR, e a faixa de va-
lores de certo atributo que aumenta as chances de elementos desse atributo estarem ausentes, para 0s
casos NMAR.

Uma vez estabelecidos os conceitos do problema de valores ausentes e da tarefa de biclusteri-
zacdo, além da criacdo de um algoritmo capaz de encontrar um conjunto de biclusters com caracte-
risticas desejaveis, foi entdo definida, no Cap. 5, uma metodologia capaz de encontrar um conjunto
de biclusters, em uma base de dados incompleta, e utilizar-se dos modelos definidos por eles para
imputar os valores ausentes. O primeiro passo foi encontrar um bicluster dentro da base de dados,
tendo em vista a auséncia de valores. Conforme experimento no capitulo anterior, percebeu-se que
as técnicas de biclusterizacio sdo capazes de encontrar bons modelos, mesmo na presenga de ruido.
Portanto, a solucao proposta foi pré-imputar os valores, com alguma técnica simples e eficiente, trans-
formando uma base incompleta em uma base ruidosa, e, em seguida, utilizar essa base para definir
o conjunto de biclusters. Tendo os modelos locais definidos pelo conjunto de biclusters, os valores
pré-imputados podem entdo ser retirados novamente da base, para em seguida imputé-los novamente,

agora empregando os modelos livres de ruido.

Essa imputacdo final € feita de forma que os valores minimizem o ruido do modelo de coeréncia
definido por cada bicluster. Esse problema de minimizagao foi entdo transformado em um problema
de otimizagdo quadrética (Goldfarb & Idnani, 1983), permitindo o uso de técnicas ja consolidadas
que obtém solugdes exatas de forma eficiente. Toda a formula¢do matematica do problema foi apre-
sentada, além do cdlculo de derivadas da fun¢do residual do bicluster, necessdrias para viabilizar a

obtencdo da solucdo. Em seguida, foram estudadas as condi¢des suficientes, nas propriedades do
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bicluster, de forma a garantir a factibilidade da solucao para o problema quadratico. Finalmente, com
a consolidacdo do algoritmo de imputacido de dados utilizando biclusterizacdo, experimentos foram
conduzidos mostrando que o erro de estimacdo, com o uso de tal metodologia, ¢ menor do que aqueles
obtidos com outros métodos consolidados na drea. Como contrapartida da qualidade dos resultados, o
tempo computacional utilizado por essa metodologia € superior ao demandado pelas demais aborda-
gens, o que pode ser explicado pelo fato de que o método de biclusteriza¢do necessita definir muitos
modelos locais de uma base de dados, enquanto as outras abordagens geram um modelo unico para
toda a base.

Duas propriedades das solug¢des geradas pelo método de biclusterizacao também foram estudadas.
A primeira mostra que é possivel ter um indicativo da qualidade da imputagdo através das préprias
caracteristicas de cada bicluster, como o erro residual e o seu tamanho. Isso pode ser util em diversas
aplicacdes em que as predi¢des mais precisas devem ser apresentadas primeiro, ou entdo para medir
novamente valores que obtiveram uma predi¢ao mais imprecisa. A segunda propriedade estudada é
a facilidade em interpretar os modelos. Uma vez que o resultado do bicluster apresenta diretamente
o subconjunto de objetos e atributos utilizados para a constru¢do do modelo, é facil determinar o
motivo de certas predi¢cdes, permitindo gerar um modelo qualitativo de classificagao de objetos e/ou

atributos, ou entdo inferir outras caracteristicas tanto da base de dados quanto da auséncia dos dados.

6.1 Discussao

Apesar de responder diversas questdes e contribuir com resultados positivos tanto na drea de
andlise de dados na presencga de incerteza quanto na drea de biclusterizacdo, existem ainda algumas
questdes em aberto e pontos a serem avaliados e melhorados.

Um dos pontos em aberto diz respeito a parametrizacdo dos algoritmos introduzidos neste tra-
balho. Apesar de todos os parametros terem sido obtidos experimentalmente, € necessario realizar
uma andlise da sensibilidade e influéncia de cada parametro na qualidade dos resultados, facilitando a
escolha destes ao aplicar o algoritmo em uma nova base de dados. Além disso, é importante notar que
certos pontos dos algoritmos permitem diversas escolhas ndo exploradas aqui, como, por exemplo, a
utilizagao de uma informacao heuristica para auxiliar a constru¢ao de uma solu¢do durante os passos
do ACO.

Vale ressaltar que a andlise de sensibilidade dos pardmetros deve ser feita tanto na aplicagdo para
biclusterizagdo como na tarefa de imputacdo de valores faltantes. Um dos parametros do algoritmo
de biclusterizacio, o 9, é de considerdvel importancia para a qualidade final da imputagdo, conforme
visto neste trabalho. Esse parametro serve como limitante inferior da qualidade do bicluster para que

este possa ser usado nas diversas tarefas. Um estudo aprofundado desse pardmetro e uma forma de
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estimar seu valor 6timo, de acordo com as propriedades da base de dados, pode ser de grande valia
para facilitar o procedimento de imputacdo.

Outro estudo que deve ser feito € a adaptacdo de outras técnicas de biclusterizacdo para ser possi-
vel obter mdxima cobertura e comparar o desempenho dos biclusters gerados por elas na imputagao
de dados.

A otimizagdo do desempenho computacional do algoritmo de imputacdao também deve ser estu-
dada. Uma das formas, conforme citado anteriormente, € alterando o algoritmo de modo que seja
possivel obter biclusters com volumes maiores e sobreposi¢cdes menores, para que seja possivel a
obten¢do de menos biclusters visando obter total cobertura da base de dados.

Outra forma possivel para reduzir o custo computacional € através da paralelizacdo desse pro-
cesso. E possivel perceber que a obtengio de cada bicluster ocorre de forma quase independente,
podendo cada um deles ser obtido utilizando um processador diferente e independente. Isso € pos-
sivel através de programacgdo maci¢amente paralela via GPU (Buck, 2007; Harish & Narayanan,
2007) onde sao utilizados os vérios processadores independentes dentro de uma placa de video para

computar diversos processos em paralelo.

6.2 Perspectivas Futuras

Uma vez que o tema biclusterizacdo €, de certa forma, recente, existem muitos aspectos ainda a
serem explorados e desafios a serem vencidos. Fica em aberto a perspectiva de novas pesquisas e
expansodes dos conceitos introduzidos aqui, tanto na imputacao de valores faltantes, utilizando biclus-
ters, como na utilizacdo da técnica de biclusterizacdo em outras dreas de mineracao de dados.

Até entdo, as técnicas de biclusterizacdo tém sido utilizadas, em sua grande maioria, para proble-
mas de andlise de expressoes génicas na drea de biologia (Agrawal et al., 1998; Cheng & Church,
2000). Porém, essa técnica apresenta um grande potencial para as dreas de andlise estatistica, defini-
¢oes de modelos, inferéncia de conhecimento, classificacdo de dados, dentre outras, justamente por
sua caracteristica de encontrar padrdoes multi-facetados através de modelos locais.

Uma aplicagao direta dos resultados dessa tese € o estudo de sistemas de recomendacio e filtragem
colaborativa, descritos anteriormente. Com o uso da biclusterizacdo, é possivel ndo s6 imputar os
dados faltantes para estimar as notas que clientes poderiam dar a certos produtos, como também
adquirir diversas informagdes de preferéncias do cliente.

Outra aplicacdo possivel para a biclusterizacdo €é a mineracao de textos, que tem como objetivo
encontrar termos, ou sequéncias deles, que identifiquem os possiveis assuntos de um determinado
texto. A técnica de biclusterizacdo se torna interessante nesse cendrio, pois um texto pode pertencer

a diversos assuntos e cada texto contém apenas um sub-conjunto de termos, dentre o universo de
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termos existente. Apesar de algumas tentativas terem sido feitas para essa aplica¢do (Dhillon, 2001;
Feldman & Sanger, 2006; de Castro et al., 2007b; de Castro et al., 2010), um estudo aprofundado e,
possivelmente a criagdo de um novo algoritmo de biclusteriza¢do pode se tornar necessdrio, uma vez
que, embora esse problema trate de uma matriz esparsa, o objetivo aqui nem sempre € a imputacao
dos dados.

Também de interesse pratico, a mineracdo de padrdes, que tem como objetivo encontrar regras
de associagdes geralmente referente a comércios ou negdcios, pode se beneficiar das propriedades
da biclusterizacdo. Como as bases de dados de mineracdo de padrdes sdo geralmente representadas
por diversas amostras (objetos) contendo eventos ou padrdes (atributos), € desejavel encontrar sub-
conjuntos dessas amostras com subconjuntos desses padrdes que indiquem um padrdo comum a ser
explorado.

Como tltimo exemplo de possivel aplicagdo de técnicas de biclusterizacdo, pode ser citada a
predicdo de séries temporais. Similarmente a minera¢do de padrdes, nas séries temporais pode ser
necessario perceber padroes que ocorreram apenas durante um determinado periodo de tempo e em
parte das amostras, de tal forma que, caso esse evento venha a ocorrer novamente, o sistema esteja
preparado para reagir a essa mesma situagao.

Conforme € possivel perceber, a area de biclusterizacao, embora ja tenha sido formalizada e pos-
sua diversas técnicas especificas para as suas vdrias definicdes, ainda precisa de um amplo estudo e,
possivelmente, novas definicdes de correlacdo, métricas de qualidade e técnicas para se tornar uma
ferramenta capaz de resolver os diversos problemas propostos em minera¢do de dados, incluindo os

desafios associados a escalabilidade e distributividade das bases de dados a serem analisadas.
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Apéndice A
Construcao da base de dados artificiais

Para construir a base de dados, alguns aspectos de projeto foram estabelecidos. Primeiramente,
uma forma de obter correlacdo total entre dois objetos, em um determinado conjunto de atributos,
¢ definindo os valores desses atributos de tal forma que esses dois objetos se diferenciem por um
mesmo valor constante em todos os atributos do conjunto. Sendo assim, os valores v{ do primeiro

objeto e v§ do segundo objeto se correlacionam tal como:

vi=vi+bVaeA, (A.1)

onde b € um valor constante denominado bias e A € o conjunto de atributos. Isso garante que a
correlagdo seja total, representando uma coeréncia em relacao as respostas.

A base de dados é composta por 1.000 objetos e 100 atributos, sendo que esses objetos poderdo
pertencer a um ou mais grupos distintos dentre quatro aqui definidos. Os quatro grupos sao referen-
ciados na sequéncia dos atributos, ou seja, o grupo 1 € definido pelos atributos de 1 a 25, o grupo 2
pelos atributos de 26 a 50, o grupo 3 de 51 a 75 e o grupo 4 de 76 a 100. Definidos os grupos, os
objetos que pertencem a eles foram escolhidos de forma aleatéria (notando que essa aleatoriedade nao
tornard os dados incertos) de tal forma que 100 objetos participam exclusivamente do grupo 1, 150
objetos participam exclusivamente do grupo 2, 50 objetos sdo exclusivos do grupo 3 e 200 objetos
sao exclusivos do grupo 4.

Os outros 500 objetos pertencem a mais de um grupo simultaneamente, sendo 150 objetos perten-
centes aos grupos 1 e 2, 50 objetos pertencentes aos grupos 2 e 3, 200 objetos aos grupos 3 e 4 e 100
objetos aos grupos 2, 3 e 4. Uma vez definida a quantidade de objetos por grupo, é necessario definir
de quais grupos cada objeto ird participar. Para isso, de forma a simplificar o processo, os objetos
foram atribuidos sequencialmente aos grupos, na mesma ordem descrita anteriormente, primeiro os
objetos com exclusividade de um grupo e depois aqueles que pertencem a mais de um grupo.

Finalmente, € necessdrio atribuir os valores para cada objeto. Para tanto, € necessario controlar os
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valores que relacionam os objetos a um mesmo grupo, de forma que a relacdo definida na Eq. A.1 seja
verdadeira. Para esse fim, gera-se um centroide que serd responsavel por definir um objeto qualquer
dentro de um grupo, sendo que os valores deste oscilem em torno de 4, 5, sem muita intensidade de
variacdo. Isso pode ser feito utilizando um gerador de nimeros aleatérios com distribui¢ao normal e

calculando:

x;=4,5+0,IN,1),Viel (A2)

onde / representa o conjunto de atributos em que o vetor de centro estd sendo gerado e N(0,1) é uma

distribui¢do normal de média zero e variancia unitaria.

Tendo o vetor de centro, para gerar um objeto que pertencga ao grupo avaliado no momento, basta
somar um bias aleatdrio a esse vetor. Esse bias pode ser tanto positivo quanto negativo mas de tal
forma que os valores do vetor resultante continuem dentro da faixa de valores [4, 5]. Escolhendo um
bias para cada objeto, esses sdo somados ao centroide, gerando objetos parciais, uma vez que leva-se

em conta apenas um sub-conjunto de atributos para determinado grupo.

Ap6s todos os valores dos objetos pertencentes a cada grupo terem sido gerados, o restante da
matriz € preenchida da mesma forma, s6 que com valores variando em torno de 1, dentro de cada
bloco de grupos, de tal forma que os objetos formem grupos com atributos de valores baixos, mas
com correlacdo baixa em relacdo aos grupos com atributos de valores altos. Essa base de dados

artificiais serd denominada de ArtDataset.

A.1 Base de dados ruidosa

Para tornar a base ArtDataset um pouco mais préxima de uma base real, seus valores serdo acres-
cidos de um valor aleatério com distribuicado normal N(0, 1), definido para cada elemento, de tal
forma que objetos de um mesmo grupo ndo tenham uma correlagdo perfeita mas, ainda assim, te-
nham uma correlacao alta em relac@o a objetos de grupos distintos. Essa nova base serd denominada

ArtDatasetRuido e serd utilizada para gerar as bases de dados com valores faltantes.

Essa base também serd utilizada para estudar quais propriedades estatisticas os métodos de impu-
tacdo tendem a preservar, de ArtDataset ou de ArtDatasetRuido. Isso porque algumas metodologias
tendem a procurar preencher os valores de forma a estimar as quantidades estatisticas de uma base

sem ruido e com grupos bem definidos.
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A.2 Producao de dados faltantes

O préximo passo para a construgdo da biblioteca de bases para testes € a definicao de bases com
os trés tipos existentes de dados faltantes. Para tanto, a probabilidade sera definida de acordo com os
modelos descritos na Secao 2.2.

A.2.1 MCAR

Para gerar uma base com dados faltantes do tipo MCAR, foi definida a retirada de 10% dos valores
de cada objeto, escolhidos aleatoriamente por uma distribuicao uniforme. Os valores ausentes foram
marcados com o valor 0 e a base de dados denominada ArtDatasetMCAR. Apesar dessa escolha de

percentual de dados faltantes, testes com um percentual maior serdo efetuados, quando pertinente.

A.2.2 MAR

Para definir os dados faltantes do tipo MAR, trés motivos distintos para a auséncia de valores
foram escolhidos, de forma a testar a capacidade de um método de lidar com motivos distintos na
auséncia dos dados e separar os modelos de imputacao quando necessario. O motivo 1 da auséncia é
quando objetos pertencentes aos grupos 1 e 2 tendem a omitir respostas correspondentes ao atributo
80 do grupo 4 de atributos, com probabilidade de 12%. Similarmente, objetos que pertencem aos
grupos 2, 3 e 4 tendem a omitir respostas referentes ao atributo 95 do grupo 4, e esse serd o motivo 2,
que ocorre com probabilidade de 10%. Finalmente, o motivo 3 é definido quando objetos pertencentes
aos grupos 2 e 3 tendem a omitir respostas referentes ao atributo 65 do grupo 3, com probabilidade
de 25%. A base gerada serd denominada ArtDatasetMAR.

A.2.3 NMAR

Como ultimo estudo de caso, os dados faltantes do tipo NMAR serdo definidos com a probabili-
dade de uma certa resposta ser omitida, dado o valor dela prépria. Dois motivos serdo gerados para
esse caso, sendo o primeiro motivo a auséncia da varidvel 85 do grupo 4 de atributos toda vez que seu
valor for maior que 4, com probabilidade de 60%. O segundo caso serd a auséncia da varidvel 30 do
grupo 2 toda vez que essa tiver um valor abaixo de 2,5, com probabilidade de 35%. A base de dados
serd denominada ArtDatasetNMAR



