Comites de Agrupamento para Analise de Dados de
Expressao Geénica

Shirlly C. M. Silva, Daniel S. A. de Aratjo, Raul B. Paradeda, Valmar S. Severiano Sobrinho,
Marcilio C. P. de Souto

Departamento de Informdtica e Matemdtica Aplicada
Universidade Federal do Rio Grande do Norte - UFRN
Natal, RN, Brasil, 59072-970
Email:{shirlly,paradeda}@ppgsc.ufrn.br, {danielsa,xantho}@lcc.ufrn.br,

marcilio@dimap.ufrn.br

Abstract—Ensemble techniques have been successfully ap-
plied in the context of supervised learning to increase the
accuracy and stability of classification. Recently, similar
techniques have been proposed for clustering algorithms.
In this context, we analyze the potential of applying clus-
ter ensemble techniques to gene expression microarray data.
Our experimental studies show that there is often a signif-
icant improvement in the results obtained with the use of
ensemble when compared to those based on the clustering
techniques used individually.

Resumo—O uso de técnicas de comités (ensembles) vem
sendo bem sucedido na abordagem de aprendizado de
maquina supervisionado por aumentar a precisio e esta-
bilidade da classificacido. Recentemente, técnicas similares
foram propostas para algoritmos de agrupamento (cluster-
ing). Nesse contexto, analisamos o potencial da aplicacio
das técnicas de comités de agrupamento para dados de ex-
pressao génica gerados por microarrays. Nossos experimentos
mostraram uma melhoria significativa no resultado obtido
com o uso do comités comparado com técnicas de agrupa-
mento usadas individualmente.

I. INTRODUGAO

Métodos de mineracdo de dados vém sendo extensa-
mente aplicados para descobrir padroes e relagdes com-
plexas em uma grande variedade de dados [15]. Nesse ar-
tigo, destacamos o problema de analisar grupos gerados
a partir de técnicas ndo-supervisionadas. Trabalharemos
com a descoberta de diferencas entre os subgrupos que
compdem uma populacdo, onde os membros dessa pop-
ulacdo compartilham algumas caracteristicas comuns que
estdo sendo consideradas no dominio do problema estudado
[16].[20].

Como indicado em [20], a andlise ndo-supervisionada
é de grande interesse no campo de genomas funcionais e
andlise de dados de expressao génica. Uma das razoes para
isso é a necessidade de um refinamento em nivel molecu-
lar de classes bioldgicas, com implicacdes em diagndstico,
progndstico e tratamento de doencas [20], [21],[22].

A andlise de agrupamento, em geral, envolve repeti-
das execucdes de diferentes algoritmos de agrupamento
com inicializacbes aleatérias, seguida pela selecdo de
uma solucdo individual, de acordo com um critério de
otimizagdo definido pelo usudrio [16]. Entretanto, em lu-

gar de apenas selecionar a “melhor” particdo como uma
solugdo, trabalhos recentes vém mostrando que a com-
binacdo na forma de comité (ensemble) das diferentes
particoes geradas pode, em geral, produzir melhores re-
sultados.

Técnicas de comités tém sido aplicadas com sucesso em
aprendizado supervisionado para melhorar a exatiddo e a
estabilidade de algoritmos de classificacdo [1], [4]. Recente-
mente, tentativas desse tipo tém sido aplicadas para com-
binagdo de algoritmos ndo-supervisionados, tais como as
técnicas de agrupamento [5], [7], [10], [12], [14], [23], [26].

Neste trabalho, analisaremos o potencial da aplicacao
de técnicas de comités de agrupamento para dados de
expressdo génica obtidos com microarray. Mais precisa-
mente, desenvolveremos os experimentos com os métodos
de comités descritos em [5], [23]. Para isso serdo sele-
cionados como entrada para a construcdo dos comités as
particoes geradas pelos algoritmos k-médias e EM (Ezpec-
tation Mazimization). Esses algoritmos tém sido ampla-
mente usados na literatura para dados de expressdo génica
[21], [22].

Nos experimentos, consideraremos trés bases de dados
bastante utilizadas, para as quais h4 uma distin¢do multi-
classe (fenétipo) disponivel: Leukemia, Novartis e St. Jude
Leukemia [11], [20], [25], respectivamente. Estas bases de
dados nos permitem, entre outras coisas, analisar a habili-
dade do método de agrupamento de encontrar refinamentos
nas classes bioldgicas.

I1. GERAGAO DE COMITES

De acordo com [24], o problema de geracdoo de comités
(agrupamento consenso) pode ser definido formalmente
como a seguir. Seja X um conjunto de N pontos de dados
(objetos ou padrdes) no espago d-dimensional. Suponha
que seja dado um conjunto de parti¢des Il = {my,ma,...,7xr }
de objetos. Cada particdo de II é um conjunto de grupos
disjuntos, exaustivos e ndo-vazios m; = {Li,Lg,...,L%(i)},
X=LiU ...ULj}((i), Vr; e K(i) é o nimero de grupos da
i-ésima particdo. O problema de gerar o agrupamento con-
senso é encontrar uma nova particio o = {C1,...,Co } de X,



dadas as particoes em II, tal que os objetos em um mesmo
grupo de o sejam mais similares entre si do que com os
objetos em grupos diferentes o.

A definicdo anterior nos leva as seguintes questoes:
como gerar diferentes particdes? Como combinar multiplas
particdes? Com relacdo a primeira pergunta, diversas
abordagens similares aquelas usadas em aprendizado su-
pervisionado tém sido propostas para introduzir instabil-
idades artificiais em algoritmos de agrupamento. Desta
forma, diferentes agrupamentos do mesmo conjunto de da-
dos podem ser produzidos, o que pode conduzir & melhoria
da qualidade e robustez da saida do comité [5], [7], [10],
[12], [14], [201, [23], [26].

Por exemplo, em [7], [10], [20], algoritmos de fusdo de
multiplas particGes sdo apresentados, baseados na com-
binagdo de varias execuc¢bes de um mesmo algoritmo de
agrupamento, tendo como resultado uma parti¢do comum
(partigdo consenso). Uma outra abordagem é a geragao do
comité a partir da combinacdo de métodos de agrupamento
diferentes, como em [5], [14], [23], [26].

A combinacdo de multiplas parti¢oes é realizada em
geral através da definicdo de uma funcdo consenso. Uma
fungdo consenso mapeia um dado conjunto de parti¢Ges
Il = {m, 72, ...,mgr } para uma particio alvo o [24] . Alguns
exemplos de fun¢oes consenso encontradas na literatura sdo
as seguintes:

o Matriz de co-associagio [9]: a similaridade entre dois
objetos é estimada contando o numero de grupos
compartilhados. Entdo, o algoritmo hierarquico com
ligacdo minima é usado para encontrar a particdo con-
senso.

o Métodos baseados em hipergrafos [23]: grupos em
particbes diferentes sdo representados por hiper-
arestas. A particdo consenso é encontrada por meio
de um k-way min-cut do hipergrafo.

e Re-rotulagem e wotagdo [5]: se o problema de cor-
respondéncial da rotulagem entre os grupos para as
particbes dadas for resolvido, um simples procedi-
mento de votagao pode ser usado para atribuir objetos
a0s grupos.

o Informagdo mitua [24]: esses procedimentos maxi-
mizam a informacdo mutua entre as parti¢cdes indi-
viduais e a particdo consenso alvo.

Neste artigo, escolhemos analisar dois métodos de comité
de agrupamento apresentados em [5], [23]. O primeiro
método [5] permite a combinagdo de diferentes parti¢des
em uma nova particdo fuzzy que representa, de maneira
6tima, as particoes iniciais. As parti¢oes iniciais podem
ser o resultado da aplicacdo de diferentes algoritmos de
agrupamento ou o resultado da aplicagdo repetida de um
algoritmo com diferentes inicializa¢Ges aleatdrias.

O algoritmo proposto combina as particbes de forma
seqiiencial, escala linearmente com o nimero de padroes
e o numero de repeticoes, sendo factivel para conjuntos de
dados grandes. Ele melhora a habilidade de um algoritmo
encontrar estruturas em um conjunto de dados, uma vez

1 O problema de correspondéncia é caracterizado pela rotulagem
dos grupos para diferentes particGes de um comité.

que pode encontrar grupos de qualquer formato. A idéia
do algoritmo é buscar uma re-rotulacdo 6tima dos grupos
para identificar os grupos correspondentes em diferentes
particbes e buscar uma combinac¢ido étima desses grupos
re-rotulados. Para isso utiliza um esquema de votacao.

O outro método de comité utilizado nesse trabalho esta
descrito em [23]. Nesse contexto, todos os grupos das
particbes geradas pelo comité podem ser representados
como hiperarestas em um grafico com N vértices. Cada
hiperaresta descreve um conjunto de objetos pertencendo
ao mesmo grupo. Uma fungdo consenso é executada como
uma solucgdo do problema de particionamento de hipergrafo
para k-way mincut.

O particionamento do hipergrafo é considerado um prob-
lema NP-dificil, mas varias heuristicas eficientes foram
desenvolvidas para sua solucdo com complexidade pro-
porcional ao ndimero de hiperarestas O(|E|). Em [23],
trés funcbes consensos sdo usadas baseadas em mode-
los hipergrafos: CSPA (Cluster-based Similarity Partition-
ing Algorithm), HGPA (Hiper-Graph-Partitioning Algo-
rithm) e MCLA (Meta-Clustering Algorithm). A saida
deste método é uma particao consenso, encontrada pelas
fungbes consensos, com a informacdo mitua normalizada
pela média maxima, como definido pelos autores.

Especificamente, neste trabalho, foram comparados
os resultados obtidos pelo uso de dois algoritmos de
agrupamento, representativos de paradigmas diferentes
de agrupamento, k-médias e o algoritmo FEzpectation-
Mazimization (EM), vistos em [16], [15], respectivamente,
com os resultados dos métodos de comité, apresentados em
[5], [23]. Estes algoritmos de agrupamento tém sido am-
plamente utilizados na literatura para dados de expressao
génica [21], [22].

III. METODOLOGIA DE AVALIAGAO

O objetivo da avalicdo usada no trabalho é mostrar
a eficiéncia dos métodos de agrupamento investigados
através da recuperacdo de grupos conhecidos (classes) no
conjunto de dados de expressdo génica. Consideramos trés
conjuntos de dados para os quais as classes (fenétipo) ja
sao conhecidas.

Assim, como em outros trabalhos na literatura, cada um
desses conjuntos de dados constitui o padrdo ouro com o
qual avaliamos os resultados dos agrupamentos [16], [20].

Baseado em [20], nos referimos & parti¢do padrdo ouro
como classe, e reservamos a palavra grupo para particio
retornada pelo algoritmo de agrupamento.

A. Indices Externos

A qualidade de agrupamento pode ser medida pelo grau
de concordéncia entre duas partigoes (U e V), em que a
particao U é o resultado do método de agrupamento e a
particdo V' é formada por uma informagdo a priori inde-
pendente da parti¢io U, como um rétulo de classe [9], [6].
H4 um ndmero de indices externos definidos na literatura
como Hubbert, Jacard, Rand e Rand corrigido (ou Rand
ajustado) [16] que podem ser usados para essa medida.



Uma caracteristica da maioria desses indices é que eles
podem ser sensiveis ao numero de classes na particdo ou
a distribuicdo de elementos nos grupos. Por exemplo, al-
guns indices tém a tendéncia de apresentar valores eleva-
dos para particdes com muitas classes (Hubbert e Rand),
outros para parti¢bes com um pequeno ndmero de classes
(Jaccard) [6].

O indice Rand corrigido ndo possui essas caracteristicas
indesejdveis [17]. Assim, o indice Rand corrigido (do
inglés, corrected Rand), é o indice externo empregado na
metodologia de avaliacdo usada neste trabalho. O indice
externo Rand corrigido pode assumir valores entre -1 e
1, com 1 indicando uma concordéncia perfeita entre as
particoes, e valores préoximos a 0 ou negativos correspon-
dem a concordéncias encontradas ao acaso.

Formalmente, seja U = {uy,..., U, ...ug} uma particio
resultante do algoritmo de agrupamento, e V =
{v1, .., V¢, ...,uc } a parti¢do formada por uma informacio
priori obtida independente da particdo U (padrdo ouro).
O Rand corrigido é definido por:

R ~C (n;j; 1R (n;, C (n;

rix; (V) -6 X (%) X5 (%)
1 R i, C ¥ —1 R i C r
220 () + X7 (W)IG) X (%) 25 (%)
em que (1) n;; representa o nimero de objetos nos grupos
u; e vj; (2) n;. indica o nimero de objetos no grupo u;;
(3) n.; indica o ndmero de objetos no grupo v;; (4) n é o

nimero total de objetos; e (5)(;) é o coeficiente binomial

b!(aaib)! :
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B. Validagdo Cruzada

A comparacio de dois métodos de aprendizado super-
visionado, em geral, é feita pela andlise da significancia
estatistica da diferenca entre a taxa média do erro de clas-
sificacdo dos métodos avaliados em conjuntos de testes in-
dependentes. Entretanto, o niumero de base de dados avali-
adas é freqiientemente limitado. Um meio de superar esse
problema é dividir a base de dados em dados de treina-
mento e de testes pelo uso do procedimento de k-fold cross-
validation (validagdo cruzada) [19].

No caso de aprendizado ndo-supervisionado (ou andlise
de agrupamentos), quando houver uma classificacdo a pri-
ori dos dados avaliados, a comparacao entre dois métodos
pode também ser feita detectando a significancia estatistica
da diferenca entre os valores médios de um determinado
indice externo. Mas novamente, a quantidade de da-
dos disponivel para treinamento é limitada. Em [2], um
método para contornar esse problema, foi apresentado. Tal
método, que serd usado nesse trabalho, é uma adaptacio
do procedimento k-fold cross-validation para métodos nao-
supervisionados.

A base de dados no procedimento em [2] também é di-
vididida em k-folds. Em cada interacdo do procedimento,
um fold é usado como conjunto de teste, e os folds restantes
como conjunto de treinamento. O conjunto de treinamento
é apresentado ao método de agrupamento, produzindo uma
parti¢do como resultado (particio de treinamento). Em
seguida, a técnica de centrdide mais préximo é usada para

construir um classificador a partir da parti¢do de treina-
mento. A técnica de centréide calcula a proximidade entre
os elementos nos dados de teste e os centréides de cada
grupo na particdo de treinamento (a proximidade deve ser
medida com o mesmo indice de proximidade usado pelo
método de agrupamento avaliado).

Uma nova particdo (particdo teste) é entdo obtida
atribuindo-se cada objeto no conjunto de teste para o
grupo com o centréide mais préximo. Depois, a particdo
de teste é comparada com a parti¢do a priori (padrio ouro)
usando um indice externo (essa parti¢do a priori contém
apenas os objetos da particio teste). No final do procedi-
mento, obtemos uma amostra de tamanho k para o valor
do indice externo.

IV. BASE DE DADOS

Neste trabalho sdo utilizadas trés bases de dados de ex-
pressdo génica que sdo: Leukemia [11], Novartis (amostras
de vérios tecidos cancerigenos) [20] e St. Jude Leukemia,
que sdo apresentadas em [25].

o Leukemia[l1]: os exemplos foram obtidos da medula
dssea de pacientes de leucemia aguda. Os exemplos
sao formados por subgrupos de leucemia: 11 leucemia
mieléide aguda (AML, do inglés Acute Myeloid
Leukemia ); 8 leucemia linfobléstica aguda tipo T
(ALL-T, do inglés Acute Lymphoblastic Leukemia T-
lineage); e 19 leucemia aguda linfobléstica aguda tipo
B (ALL-B, do inglés Acute Lymphoblastic Leukemia
B-lineage).

o Novartis[20]: exemplos de tecidos de quatro tipos de
cancer foram coletados: 26 de préstata, 16 de mama,
28 de pulmao e 23 de cdlo.

o St. Jude Leukemia[25]: amostras de diagnésticos de
medula éssea de pacientes pedidtricos com leucemia
aguda, representando classes de progndsticos de seis
sub-tipos de leucemia: 43 T-lineage ALL; 27 E2A-
PBX1; 15 BCR-ABL; 79 TEL-AML1; 20 MLL rear-
rangements; e 64 “hyperdiploid > 50” chromosomes.

No trabalho apresentado em [20], uma razdo simples

sinal-ruido é usada para ranquear os genes de cada base
de dados. O conjunto final de genes escolhidos para for-
marem os atributos de um padrao é obtido pela escolha
dos genes mais up-regulated para cada classe, em que esse
nimero depende da base de dados.

TABELA 1
DESCRIGAO DA BASE DE DADOS

Base de Dados Classes | Exemplos Caracteristicas
Leukemia 3 38 999
Novartis 4 103 1000

St. Jude Leukemia 6 248 985

Adicionalmente para as etapas de pré-processamento
aplicadas por [20], escalamos os niveis de expressio para
o intervalo entre 0 e 1 (em termos de técnicas de agrupa-
mento, [18] mostrou que este tipo de transformacio é mais
eficiente do que transformagdes z-score).



V. EXPERIMENTOS

Os experimentos foram executados com as trés base de
dados (Leukemia, Novartis, e St. Jude Leukemia), com
os algoritmos individuais: o k-médias e 0 EM (ambos im-
plementados com a distancia Euclidiana). Inicialmente,
cinco replicacées do 2-fold cross-validation foram aplicadas
a cada base de dados, o que resultou em dez amostras para
cada conjunto de dados.

Em termos de pardmetros de configuragdo, o nimero de
grupos para o k-médias e para o EM foi definido como o
nimero de classes da base de dados que estd sendo consid-
erada. Além disso, como esses algoritmos sdo dependentes
da escolha das condicdes iniciais (por exemplo, centros e
médias iniciais), repetimos cada execucdo dez vezes, cada
uma com uma inicializacao diferente e aleatéria. Por exem-
plo, para cada uma das dez amostras da validacio-cruzada
de cada base de dados, os experimentos com k-médias (ou
o algoritmo EM) geraram dez partigdes.

Baseado nisso, os comités foram formados como a seguir.
Foram criados dez comités, onde cada comité foi ger-
ado a partir da combinacdo de dez particoes do k-médias
(ou EM) para um dado fold da validagdo-cruzada (dez
amostras no total - 2x5 cross-validation). Ou seja, for-
mamos comités homogéneos, onde cada particdo usada
para formar a particdo consenso é resultado de vérias ex-
ecucdes de um mesmo algoritmo de agrupamento.

Para a realizacdo dos experimentos foram utilizadas
duas técnicas de comité vistas em [23], [5], a primeira
é um médulo ClusterEnsemble do Pacote Cluster
(uma colecdo de fungdes do Matlab para andlise de
agrupamento), que pode ser encontrada no enderego:
http://www.lans.ece.utezas.edu/ “strehl/soft.html. O outro
método de comité é uma funcdo Voting, implementada em
R, apresentada em [5].

Para todos os experimentos, os valores médios do indice
Rand corrigido (CR) para as parti¢oes de teste foram calcu-
lados. Em seguida, a média do CR obtida com os métodos
individuais (bases) foram comparadas, duas a duas, com
aquelas obtidas com os comités.

VI. RESULTADOS

As Tabelas II, I e IV apresentam a média do Rand cor-
rigido (e o desvio padrédo) para os conjuntos de testes das
bases de dados de Leukemia, Novartis e St. Jude Leukemia,
respectivamente. As linhas das tabelas apresentam os re-
sultados do algoritmo k-médias, do método Voting con-
struido com o k-médias, do método de Comité do k-médias,
do algoritmo EM, do método de Voting gerado pelo algo-
ritmo EM e o Comité construido com o algoritmo EM.

Todas as comparacoes foram feitas por meio de um Teste
t pareado, como descrito em [3], com o nivel de significAncia
a=0.05 e o grau de liberdade da amostra igual a 9.

De acordo com a Tabela II, os comités gerados para
a base de dados de Leukemia das particoes do k-médias
(Voting e Comité k-médias) obteve médias de acurdcia
maiores (0.6568 e 0.6182, respectivamente) do que a média
alcancada com o método individual (0.3637). No caso

do Voting do k-médias foram encontradas diferencas es-
tatisticas significantes, o que ndo ocorreu para o Comité do
mesmo. Da mesma forma, os comités homogéneos gerados
pelas parti¢oes do algoritmo EM com o método Voting ap-
resentaram uma média de exatiddo maior (0.5919) do que a
média obtida com o método individual (0.3427), enquanto
que nao existem evidéncias estatisticas para afirmar com o
Comité do EM.

TABELA II
RESULTADOS DA BASE DE DADOS DE LEUKEMIA

Meétodos Meédia CR | Desvio Padrio
k-médias 0,3637 0,2783
Voting k-médias 0,6568 0,2216
Comité k-médias 0,6182 0,3446
EM 0,3427 0,2779
Voting EM 0,5919 0,2216

Comité EM 0,4512 0,25
TABELA III

RESULTADOS DA BASE DE DADOS DE NOVARTIS

Meétodos Meédia CR | Desvio Padrao
k-médias 0,7485 0,1970
Voting k-médias 0,8718 0,1582
Comité k-médias 0,9614 0,0266
EM 0,7764 0,1833
Voting EM 0,9573 0,0413
Comité EM 0,9614 0,0266

TABELA IV

RESULTADOS DA BASE DE DADOS DE ST. JUDE LEUKEMIA

Meétodos Meédia CR | Desvio Padrao
k-médias 0,8244 0,1049
Voting k-médias 0,7667 0,1289
Comité k-médias 0,7759 0,0560
EM 0,7903 0,1239
Voting EM 0,7470 0,0998
Comité EM 0,8676 0,0885

Para o conjunto de dados Novartis, como apresentado
na Tabela III, os comités gerados das parti¢oes k-médias
também obtiveram médias de exatiddo maiores (0.8718 e
0.9614, respectivamente) do que a média conseguida com
o método individual (0.7485). Ao contrario dos resulta-
dos da base de dados vista anteriormente, a diferenca en-
tre a média de acuracia para o Comité do k-médias e o
método individual foi estatisticamente significante. Isso
ndo aconteceu para o caso do Voting do k-médias. Para
0s comités homogéneos resultantes das particées do algo-
ritmo EM, ambos os métodos (Voting e Comité) apresen-
taram médias de exatiddo maiores (0.9573 e 0.9614, respec-
tivamente) quando comparadas com a média atingida pelo
método individual.

Diferentemente das outras base de dados, no caso da
base de St. Jude Leukemia, n&o foram encontradas
evidéncias estatisticas para afirmar que as médias de
acurdcia dos comités homogéneos, Voting e Comité (tanto



para o k-médias quanto para o algoritmo EM), sdo signif-
icantemente diferentes daquelas obtidas com os métodos
individuais.

VII. CONCLUSAO

No caso da base de dados de Leukemia, o uso de métodos
de comité ndo implica em uma diminuicdo grande do
desvio padrdao da média de acuricia, se comparada com
os métodos individuais. Uma das razdes para isto é o fato
de que o conjunto de dados é composto por poucos exem-
plos (38 exenplos de trés classes diferentes), o que torna o
aprendizado dificil na maioria dos problemas.

No entanto, para uma base de dados grande como a base
Novartis, o uso dos métodos de comités, na maioria dos ca-
sos, consegue uma diminui¢cdo no desvio padrido da média
de exatidao com respeito aos métodos individuais. Deste
ponto de vista, as técnicas de comité tém melhorado com
sucesso ndo somente a acurdcia, mas também a estabili-
dade dos algoritmos de agrupamento individuais.

Uma possivel explicacdo para os resultados obtidos pelos
métodos de comité para a base de St. Jude Leukemia seria,
a seguinte. Como indicado em [8], quando esta base de
dados foi aplicada ao k-médias e ao SOTA com o nimero
de grupos igual ao ndmero de classes (seis), as parti¢des
geradas frequentemente nao separam os padroes das classes
BCR e hyperdip.

Por exemplo, as partigdes consistentemente apresen-
taram um pequeno grupo contendo poucos padroes de hy-
perdip e BCR agrupados juntos com padroes de outras trés
classes, e um grupo grande com a maioria dos padroes hy-
perdip e BCR. Neste caso, a maioria das particdes apre-
sentariam o mesmo tipo de erro. Consequentemente, sem
informagbes extras, esse tipo de erro também seria apre-
sentado nos métodos de comités.

Uma solugdo para este problema seria a construcao das
particoes de entrada, por exemplo, ndo somente pelo uso
de diferentes inicializacoes aleatérias do mesmo algoritmo,
mas também pela variagdo do ndmero de grupos. Por
exemplo, os autores em [8] mostraram que o algoritmos
de agrupamento foram capazes de separar corretamente
as classes hyperdip e BCR quando o nimero de grupos
foi ajustado para 15. Outra possibilidade é construir as
parti¢Ges de entrada de diferentes algoritmos de agrupa-
mento (comités heterogéneos) [24][13].
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