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Resumo. Processos de identificacdo de padroes tém se deparado cada vez mais com o
problema de andlise de grandes volumes de dados, coletados através de sensores ou
procedimentos de laboratorio. Este trabalho propoe o desenvolvimento de uma metodologia
de classificagcdo de espécimes de fitoplanctons utilizando espécies previamente classificadas,
coletadas através de leituras oticas realizadas por um citometro de fluxo localizado na costa
do estado do Rio de Janeiro. A classificacdo foi realizada com o uso do algoritmo k-NN que
utilizou como conjunto de treinamento medidas de dissimilaridade retornadas pelo algoritmo
Dynamic Time Warping (DTW). A técnica de restricdo por janelas proposta por Sakoe e
Chiba [1] foi incorporada ao DTW com o objetivo de diminuir seu tempo de execucdo. Os
resultados da classificacdo em ambos os casos foram semelhantes, porém o tempo de
execucdo do DTW foi menor quando aplicada a janela.

Palavras-chave: Classificacdo, Aprendizado de Mdquina, Dissimilaridade, Ecossistemas
Aqudticos, k-NN
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1 INTRODUCAO

Processos de identificagdo de padrdes tém se deparado cada vez mais com o problema de
andlise de grandes volumes de dados devido ao aumento da capacidade e quantidade de
sensores que coletam informagdes relevantes. Nem sempre € trivial extrair informacdes desses
volumes de dados e lidar com um alto custo computacional.

E possivel realizar o monitoramento de sistemas aquaticos a partir de dados coletados por
citometros de fluxo [2] [3]. O processamento desses dados pode auxiliar na defini¢cdo do
estado tréfico e nivel de qualidade de ecossistemas aquaticos. Além disso, o gerenciamento de
zonas costeiras requer que a andlise desses dados seja realizada em tempo hébil para a tomada
de decisdes, o que torna esta drea um campo fértil para aplicacdo de técnicas de descoberta de
conhecimento.

O uso de algoritmos de minera¢do de dados permite explorar dados e evidenciar padroes
normalmente ndo evidentes e, dessa forma, auxiliar na descoberta de conhecimento (padrdes
no comportamento ou na variabilidade ambiental) [4].

Este trabalho propde o desenvolvimento de metodologias computacionais para andlise de
dados heterogéneos, compostas de assinaturas 6ticas de espécimes de fitoplanctons coletadas
através de um citdbmetro de fluxo, localizado na costa do estado do Rio de Janeiro, com o
objetivo de classificar esses espécimes, auxiliando na avalia¢do da qualidade dos ecossistemas
aqudticos. Para realizar esta avaliagdo, foi desenvolvido um classificador de espécimes de
fitoplanctons a partir de dados manualmente classificados.

Na secdo 2, serd descrita a técnica de citometria de fluxo e como ela foi utilizada para o
trabalho proposto. A se¢do 3 descreve o algoritmo Dynamic Time Warping, DTW, conforme
proposto por Sakoe e Chiba [1], utilizado para cdlculos de dissimilaridade, além de uma
versdo modificada que permite sua aplicagdo aos dados do citometro. Na secdo 4 serd
apresentado o método de classificacao em si, realizado pelo algoritmo k-NN. Na secdo 5 serdo
apresentados diversos estudos de caso e o ambiente computacional utilizado para tentar
minimizar o elevado tempo de execugdo gerado devido ao expressivo nimero de espécimes.
Na secdo de conclusao, serd apresentada a avaliacao dos resultados obtidos.

2 METODOLOGIA

Citometros de fluxo medem o espalhamento luminoso e a fluorescéncia das particulas
que passam por uma zona luminosa (laser) muito intensa, transportadas por um jato de dgua
com alta velocidade (2 m/s), em uma cubeta de quartzo para o fluxo. As particulas em
suspensdo (células) sao bombeadas em fila tnica através do ponto de andlise, tipicamente
1000 células por segundo, com uma velocidade analitica de 3 a 5 minutos por amostra a cada
10 minutos. Os sucessivos sinais de feixes luminosos espalhados e fluorescéncias geradas por
cada particula sdo detectados por tubos fotomultiplicadores ou fotodiodos. A sensibilidade de
deteccao € suficiente para analisar particulas micrométricas. A interface eletrdnica converte
estes sinais primdrios em dados digitais que sdo armazenados em um disco rigido para
andlise, realizando contagens citométricas precisas e confidveis.

O citdmetro de fluxo utilizado [3] realiza as leituras dos cinco descritores das células que
passam em seu interior por meio de cinco sensores Oticos. Esses descritores correspondem as
fluorescéncias vermelha (FLR), que caracteriza pigmentos de clorofila, amarela (FLY) e
laranja (FLO), e ao tamanho e estrutura interna da célula, respectivamente FWS (Forward
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Scatter) e SWS (Sideward Scatter). Os sinais captados em cada uma das leituras sdo, entdo,
armazenados em um formato de arquivo proprietdrio, podendo ser lido apenas pelo software
Cytoclus [6]. Este software foi desenvolvido pelo fabricante do citdmetro de fluxo Citobuoy
[6] e permite a conversdo dos dados para formatos abertos e portdveis. Todo este processo €
conhecido como citometria de fluxo [2] [5], € o funcionamento interno do citOmetro é
ilustrado na Fig. 1.

A metodologia consiste na construcao de um classificador de células de fitoplanctons a
partir de dados de vinte e duas espécies previamente classificadas por bidlogos em
laboratdrio. Para automatizar esta tarefa, a comparacdo visual foi traduzida em medidas de
dissimilaridade, tornando possivel sua execucdo através de métodos computacionais. O
algoritmo utilizado para gerar essas medidas foi o DTW, conforme proposto em [1]. Outro
método, este proposto em [7], tem como objetivo classificar células desconhecidas enquanto
que a metodologia aqui proposta visa, como prova de conceito, confrontar dados classificados
com dados ja previamente identificados.

O algoritmo de classificacdo escolhido foi o k-NN, que recebeu como entrada as medidas
de dissimilaridade geradas pelo DTW. Os resultados de classificagdo sdo discutidos na se¢dao
5.
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Figura 1. Citometria de fluxo. Imagem referente ao citometro Cytobuoy [6].

CILAMCE 2015
Proceedings of the XXXVI Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Ney Augusto Dumont (Editor), ABMEC, Rio de Janeiro, RJ, Brazil, November 22-25, 2015



Classificagdo de Fitoplanctons em Ambientes Aqudticos da Costa do Estado do Rio de Janeiro

3 CALCULO DE DISSIMILARIDADE

3.1 Dynamic Time Warping

O algoritmo DTW € um método de programacdo dindmica, proposto por Sakoe e Chiba
[1], para aplicacdo em reconhecimento de padrdes de fala através da correspondéncia entre
duas sequéncias temporais e do cdlculo da distancia entre elas; esta distancia representa o
custo da correspondéncia entre as sequéncias.

Como mostrado na se¢do 4, o processo de classificacdo adotado baseia-se nas diferengas
entre as sequéncias que representam as células de fitoplanctons. O custo da correspondéncia
entre duas sequéncias, fornecida pelo DTW, ¢ interpretada neste trabalho como a
dissimilaridade entre as células, justificando, assim, seu uso para a geracdo dos dados de
entrada do classificador k-NN. O DTW ¢ descrito no Algoritmo 1 a seguir.

Algoritmo 1 - Algoritmo DTW para computar distancia acumulada.

DistanciaDTW (s: vetor(l..n), t: vetor(l..m))
Inicio

DTW <- matriz (0..n, O0..m)

De i <- 1 Até n Faca

DTW(i, 0) <- Infinito
Fim
De 1 <- 1 Até m Faca

DTW (0, 1) <- Infinito
Fim
DTW (0, 0) <= 0

De 1 <- 1 Até n Faca
De j <- 1 Até m Facga

custo <- Distancia(s (i), t(3))
DTW (i, j) <- custo + Minimo(DTW(i-1, Jj), DTW(i, 3Jj-1), DTW(i-1,
j-1))
Fim
Fim
Retorna elemento de indice (n, m) da matriz DTW
Fim

O DTW calcula a distancia entre os pontos das sequéncias pela férmula euclidiana,
representada, no Algoritmo 1, pela funcdo Distdncia(i, j). A expressdo dessa férmula é dada
na equacao (1).

Distancia(x,y) = |[x — y]| . (1)

Como ¢ possivel notar no algoritmo, sua complexidade é O(n*m), se n e m representam
os comprimentos das sequéncias, e, caso 0s comprimentos sejam idénticos, o algoritmo passa
a ter complexidade O(n?). No estudo de caso apresentado na secdo 5, centenas de milhares de
espécimes sdao comparadas, cada uma com todas as demais, a fim de gerar um modelo para o

algoritmo de classificacdo. Visto que cada comparagdo é realizada com uma chamada do
algoritmo DTW, de complexidade quadritica, o tempo total de execucdo de todas as
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comparacdes pode ser grande ao ponto de tornar impraticavel sua execu¢ao num computador
comum. Para minimizar o tempo de execucdo, este trabalho utiliza-se de um ambiente de
computacdo distribuido onde as comparacdes entre os espécimes (execugdes do DTW) tem
sua execuc¢do acelerada pela maior capacidade de processamento do sistema. Este ambiente
também ¢é descrito na secao 5.

Cada espécime de fitoplancton é descrito por uma sequéncia de tuplas de cinco valores,
que representam seus cinco descritores, o que faz com que cada um deles tenha dimensao
cinco. Para se obter a dissimilaridade entre sequéncias deste tipo (multidimensionais) foi
utilizada a versao multidimensional do DTW.

3.2 DTW Multidimensional

A diferenca fundamental entre a versdo anterior e a versdo multidimensional reside no
fato de que, ao invés do custo calculado ser um valor escalar, ele €, agora, representado por
uma matriz. Como entrada, o DTW multidimensional recebe duas séries de dimensao C, com
m e n linhas, respectivamente. A matriz de distancias, de dimensao n X m é calculada pela
equacdo (2). O custo de cada loop no Algoritmo 1 foi calculado pelo acesso a matriz de
distancias, somente nas posicdes i, j. E importante notar, ainda, que a versdo multidimensional
do algoritmo adiciona uma carga de processamento, representada pelo o cdlculo da matriz de
distancias euclidianas.

Distancia(i,j) = Y5_,|s(i, k) — t(j, k)| (2)
3.3 Restricao de Janela no Calculo da Distancia DTW

Conforme € possivel observar, o DTW € um algoritmo de programagdo dindmica de
complexidade O(n?). Estudos adicionais, como o método Sakoe e Chiba Band [1], apresentam
alteracdes que possibilitam a diminuicdo do tempo de execucdo do DTW. O método Sakoe e
Chiba Band prevé a existéncia de uma janela de ajuste (Adjustment Window) durante a
execug¢do do algoritmo DTW, conforme ilustrado na Fig. 2.

Sériet

Série s

Figura 2. Janela de ajuste, conforme proposto em [1]
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A matriz DTW € preenchida enquanto o algoritmo a percorre, desde a posicao (1, 1) até a
posicdo (n, m). Neste percurso, cada posi¢do (i, j) depende do valor minimo entre as trés
posicdes adjacentes (i-1, j-1), (i, j-1) e (i-1, j).

A proposta em [1] consiste em aplicar uma restricdo a execucao do DTW de modo a ndo
permitir que o algoritmo ultrapasse a janela de ajuste quando preenche qualquer posicao da
matriz. Isto é feito adicionando-se uma condi¢do ao preenchimento da matriz DTW no
Algoritmo 1, de modo a verificar se a posicao atual da iteracdo estd dentro ou fora da janela.
Caso a posicao esteja fora da janela, ela € ignorada e a iteracdo segue adiante. Isto evita que
os célculos de distancia e de verificacdo de valor minimo sejam feitos, acelerando a execucao
do algoritmo. O Algoritmo 2, abaixo, apresenta a versio modificada do DTW com a
implementagdo deste método.

Algoritmo 2 - Algoritmo DTW modificado (Sakoe e Chiba Band).

DistadnciaDTW (s: vetor(l..n), t: vetor(l..m))
Inicio
DTW <- matriz (0..n, O0..m)

De 1 <- 1 Até n Faca
DTW(i, 0) <- Infinito
Fim

De 1 <- 1 Até m Faca
DTW (0, 1) <- Infinito
Fim

DTW (0, 0) <= 0
De 1 <- 1 Até n Faca

De j <- 1 Até m Facga
Se (i, Jj) estd dentro da janela de ajuste Entdo

custo <- Disténcia(s (i), t(3))
DTW(i, Jj) <- custo + MinimoModificado (DTW(i-1, Jj), DTw(i,
j-1), DIW(i-1, 3j-1))

Fim
Fim
Fim

Retorna elemento de indice (n, m) da matriz DTW
Fim

E importante observar, no Algoritmo 2, que algumas posicdes ficam de fora do cilculo de
custo, caso a condi¢do do teste (em negrito no algoritmo) seja falsa. Assim, a janela deve ter
um tamanho grande o suficiente para que a dltima posi¢do do vetor ndo seja ignorada, uma
vez que esta serd o custo retornado pelo algoritmo.

Outra mudanca importante € a fun¢do MinimoModificado(). Esta modificacdo no cadlculo
do valor minimo € necessdria para que apenas posi¢oes dentro da janela de ajuste sejam
computadas. Assim, esta fun¢ado ird desconsiderar de seu calculo qualquer um dos trés valores

passados como parametro cujo indice esteja fora da janela de ajuste.

A técnica Sakoe e Chiba Band pode introduzir distor¢des no cdlculo da distancia DTW
quando o algoritmo calcula o menor valor dentre trés posi¢cdes adjacentes a uma determinada
célula (i, j) da matriz. Isto ocorre porque, eventualmente, a posicdo que contém o valor
minimo, pode ser desconsiderada por estar fora da janela de ajuste e, sendo assim, outro valor
serd considerado como minimo e utilizado no calculo, de modo que o valor final da
dissimilaridade entre duas séries sofrerd alteracdes. Na Fig. 3, esta distor¢do é bem ilustrada.
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A célula destacada de cinza, de indice (i-1, j-1), se encontra fora da janela de ajuste. Sendo
assim, o algoritmo ndo ird considerd-la no calculo da distancia minima.

i-1, j ij
Janela de Ajuste

i1, j-1

Figura 3. Eliminacao da célula (i-1, j-1) pela técnica da janela de ajuste.

Além de evitar que mais processamento seja gasto com cdlculos desnecessdrios, esta
técnica pode, ainda, atingir um custo amortizado O(n), dependendo do tamanho escolhido
para a janela de ajuste, conforme indicado em [8]. O trabalho em [8] sugere que, além de
aumentar o desempenho, essa técnica pode influenciar, também, positiva ou negativamente no
resultado da classificacdo. O grau de influéncia sofrido serd determinado pelo tamanho de
janela aplicado, uma vez que o resultado da classificacdo depende dos valores obtidos pelo
algoritmo DTW. Assim, de forma empirica, a classificacio pode ser melhorada se um
tamanho apropriado de janela for escolhido. O tamanho 6timo da janela deve ser determinado
empiricamente para cada aplicacdo, e diferentes bases de dados podem apresentar tamanhos
6timos de janela diferentes.

4  CLASSIFICACAO

O classificador foi construido com o algoritmo k-NN, utilizando o DTW para célculo do
custo de correspondéncia, ou distancia, entre as sequéncias. O k-NN classifica cada célula
comparando-a com seus k vizinhos mais proximos [4].

Como o k-NN € um algoritmo de classificagdo cujo aprendizado € baseado em instancias,
as caracteristicas dessas instdncias sdo, portanto, determinantes no resultado final do
algoritmo. A dissimilaridade entre os espécimes foi a caracteristica escolhida para orientar a
execu¢do do algoritmo. Além disso, conforme indicam [9] e [10], o uso do DTW como
func¢ao de custo para o k-NN, em geral, produz resultados mais acurados.

Neste trabalho, o processo de classificacdo das células foi realizado utilizando-se o k-NN
com K=1, 10, 50, 100 e 200. O classificador foi treinado com um modelo contendo as
distancias entre todas as células do conjunto de treinamento, calculadas pelo DTW. Além
disso, foram gerados dois modelos, um sem a utilizacao da técnica de Sakoe e Chiba e o outro
utilizando a menor janela possivel, cujo tamanho € Im — nl, sendo m e n os tamanhos das séries
t e s respectivamente. Qualquer janela de tamanho menor que este, faria com que a célula
final da matriz DTW, de indice i = n e j = m, que representa o resultado do DTW, ficasse fora
da janela de ajuste, conforme indicado na secao 3.3.

CILAMCE 2015
Proceedings of the XXXVI Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Ney Augusto Dumont (Editor), ABMEC, Rio de Janeiro, RJ, Brazil, November 22-25, 2015



Classificagdo de Fitoplanctons em Ambientes Aqudticos da Costa do Estado do Rio de Janeiro

Algoritmo Matriz de
de Dissimilaridade

Dissimilaridade
(DTW)

Células pré-

classificadas Espécie A  Espécie B EspécieC  Espécie D

Banco de Dados de

Especimes

Figura 4. Processo de construcio do classificador.

5 ESTUDO DE CASO E RESULTADOS

A base de dados utilizada nos experimentos € formada por informacdes de células de 22
espécies de fitoplanctons, totalizando 40.426 espécimes identificados. Parte desses dados foi
utilizada como conjunto de treinamento para o classificador, a saber, 34.400 espécimes;
desses dados foram selecionadas as 5 espécies mais representativas no ecossistema analisado,
totalizando 1.536 células para testes.

Foram realizados dois tipos de teste: um sem a aplicac¢do da restri¢do de Sakoe e Chiba e
outro aplicando essa restricdo com o menor valor possivel para o tamanho de janela.

5.1 Ambiente Computacional

O cdlculo de dissimilaridade e a classificacdo das células do conjunto de testes foram
realizadas num ambiente formado por dois clusters. Um deles foi utilizado para
implementacdo e teste dos algoritmos DTW e k-NN e o outro foi utilizado para producao, isto
€, para o treinamento do classificador, utilizando-se os dados de 5 espécies.

O cluster de desenvolvimento é composto por 20 nicleos, 80GB de memdria RAM
agregada e armazenamento util de 2.5TB, distribuidos em 5 mdquinas, cada uma com um
processador Intel 15-4460 (4 nicleos), 16GB de meméria RAM e 1 disco rigido de S00GB. Ja
o cluster de producdo é composto de 80 nucleos, 640GB de memédria RAM agregada e
armazenamento util de 1.8TB para usudrios e 7.2TB para o HDEFS, distribuidos em 5
maquinas, cada uma com dois processadores Intel Xeon E5-2650 (8 nicleos), 128GB de
memoria RAM e 3 discos rigidos de 1TB. Ambos os clusters possuem instalado o sistema
operacional Linux CentOS 6.5. O esquema dos clusters de desenvolvimento e produ¢do sdao

ilustrados nas Fig. 5a e 5b.

Ambos os clusters possuem o pacote R [11] instalado, utilizado para geracado do modelo
do DTW. O R é um pacote de computacdo numérica voltado para estatistica, e possui diversas
bibliotecas adicionais que podem ser acopladas a ele, proporcionando maior poder de
processamento. Para que os diversos nucleos dos clusters pudessem ser melhor aproveitados,
foi utilizada a biblioteca snowfall [12]. Atualmente, a snowfall € utilizada para dividir o
processamento das matrizes de dissimilaridade, delegando-se um nicleo para o
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processamento de cada espécie.

Cluster LABIC

User Access

|
i ] ] |
%‘ ""I 4

« ssh login

Figura 5a. Cluster de desenvolvimento (LABIC).
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Figura 5b. Cluster de producao (NTT/COPPE/UFR]).
5.2 Resultados

A geragcdo dos modelos de treinamento do k-NN foi realizada no cluster de producao
descrito na sec¢do 5.1. As Tabelas 1 e 2 a seguir contém os resultados da classificacdo para as
espécies em ambos 0s casos, sem janela e com janela respectivamente. Para cada valor de k, o
maior valor de classificacdo foi destacado. Deve-se destacar que a medida que os melhores
valores para k, na maioria das espécies estd entre 10 e 100. Uma pesquisa mais detalhada em
relacdo a este parametro deve ainda ser explorada por trabalhos futuros.
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Tabela 1. Resultado da classificacdo do conjunto de teste (sem janela).

Espécie K=1 K=10 K=50 K=100 K =200

Btlso 32,45% 46,92% 54,82% 54,60% 51,97%
ChaetocerosGracilis 23,88% 27,53% 2226% 23.48% 24,29%
ChaetocerosTennueCB  30,50% 31,77% 36,86% 35,59% 34,32%
Chlamidomonas 41,05% 43,57% 48,36% 51,38% 54,15%
Microcystis 11,00% 82,50% 23,50% 36,50% 56,50%

Tabela 2. Resultado da classificacio do conjunto de teste (com janela).

Espécie K=1 K=10 K=50 K=100 K =200

Btlso 30,26% 43,42% 49,56% 51,31% 46,49%
ChaetocerosGracilis 2226% 27,93% 24,69% 23,07% 20,24%
ChaetocerosTennueCB  30,93% 28,81% 36,86% 40,67% 40,67%
Chlamidomonas 44,08% 39,79% 50,62% 52,89% 58,18%
Microcystis 750% 82,50% 17,50% 30,50% 60,00%

Os gréficos da Fig. 6 abaixo representam os percentuais de acerto da classificacdo das
espécies para cada valor de K com e sem a utilizacao da técnica de restricao por janelas. Estes
resultados mostram que o tamanho de janela adotado ndo causou impacto significativo na
classificacdo para a base de dados utilizada.
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Figura 6. Percentuais de acerto.

6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento de uma metodologia de classificacdo de particulas a partir de um
conjunto reduzido de espécimes previamente identificadas foi apresentado. O algoritmo k-NN
gerou um modelo de classificador que pode ser utilizado para a classificagdo das particulas de
teste. Uma variagc@o do algoritmo tradicional com a utilizagao da técnica de restricao de Sakoe
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e Chiba para dois tamanhos de janela, o maior (sem restricdo) e 0 menor, ndo causou impacto
significativo na classificagdo, porém o tempo de execucdo do algoritmo diminuiu. Os
tamanhos ideais para o valor de k ficaram entre 10 e 100.

Como trabalhos futuros, destacam-se a realizacdo de testes para determinar um tamanho
de janela que maximize a acurdcia da classificacdo e o aprimoramento do classificador para
reconhecer células ndo identificadas coletadas pelo citobmetro em tempo hdabil. A
determinagao de um valor de k também podera ser melhor avaliada.

Além disso, € possivel reduzir o tempo de geragdo do modelo ainda mais. Para isso, sera
necessario um ajuste na distribui¢do de carga de trabalho entre os nds do cluster, permitindo
aos ndés que, porventura, finalizem seu processamento possam realizar tarefas ainda
pendentes. O desenvolvimento de um algoritmo com técnicas de processamento paralelo ou
computacdo heterogénea ja se encontra em avaliacdo para a melhora da performance geral do
classificador.
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