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RESUMO

Análise de agrupamento é uma tarefa descritiva e não-supervisionada de mineração de

dados que utiliza amostras não-rotuladas com o objetivo de encontrar grupos naturais,

isto é, grupos de amostras fortemente relacionadas de forma que as amostras que per-

tençam a um mesmo grupo sejam mais similares entre si do que amostras em qualquer

outro grupo. Avaliação ou validação é considerada uma tarefa essencial dentro da análise

de agrupamento. Essa tarefa apresenta técnicas que podem ser divididas em dois tipos:

técnicas não-supervisionadas ou de validação interna e técnicas supervisionadas ou de va-

lidação externa. Trabalhos recentes introduziram uma abordagem de validação interna

que busca avaliar e melhorar a estabilidade do algoritmo de agrupamento por meio de

identificação e remoção de amostras que são consideradas prejudiciais e, portanto, de-

veriam ser estudadas isoladamente. Por meio de experimentos foi identificado que essa

abordagem apresenta caracteŕısticas indesejáveis que podem resultar em remoção de todo

um grupo e ainda não garante melhoria de estabilidade. Considerando essas questões,

neste trabalho foi desenvolvida uma abordagem mais ampla utilizando algoritmo genético

para análise de agrupamento e estabilidade de dados. Essa abordagem busca garantir

melhoria de estabilidade, reduzir o número de amostras para remoção e permitir que o

usuário controle o processo de análise de estabilidade, o que resulta em maior aplicabi-

lidade e confiabilidade para tal processo. A abordagem proposta foi avaliada utilizando

diferentes algoritmos de agrupamento e diferentes bases de dados, sendo que uma base de

dados genot́ıpicos também foi utilizada com o intuito de aquisição e validação de conhe-

cimento. Os resultados mostram que a abordagem proposta é capaz de garantir melhoria

de estabilidade e também é capaz de reduzir o número de amostras para remoção. Os

resultados também sugerem a utilização da abordagem como uma ferramenta promissora

para aquisição e validação de conhecimento em estudos de associação ampla do genoma

(GWAS). Este trabalho apresenta uma abordagem que contribui para aquisição e valida-

ção de conhecimento por meio de análise de agrupamento e estabilidade de dados.

Palavras-chave: Análise de agrupamento. Análise de estabilidade. Algoritmo

genético. GWAS.



ABSTRACT

Clustering analysis is a descriptive and unsupervised data mining task, which uses

non-labeled samples in order to find natural groups, i.e. groups of closely related samples

such that samples within the same cluster are more similar than samples within the other

clusters. Evaluation and validation are considered essential tasks within the clustering

analysis. These tasks present techniques that can be divided into two kinds: unsuper-

vised or internal validation techniques and supervised or external validation techniques.

Recent works introduced an internal clustering validation approach to evaluate and im-

prove the clustering algorithm stability through identifying and removing samples that

are considered harmful and therefore they should be studied separately. Through experi-

mentation, it was identified that this approach has two undesirable characteristics, it can

remove an entire cluster from dataset and still decrease clustering stability. Taking into

account these issues, in this work a broader approach was developed using genetic algo-

rithm for clustering and data stability analysis. This approach aims to increase stability,

to reduce the number of samples for removal and to allow the user control the stability

analysis process, which gives greater applicability and reliability for such process. This

approach was evaluated using different kinds of clustering algorithm and datasets. A

genotype dataset was also used in order to knowledge acquisition and validation. The

results show the approach proposed in this work is able to increase stability, and it is also

able to reduce the number of samples for removal. The results also suggest the use of

this approach as a promising tool for knowledge acquisition and validation on genome-

wide association studies (GWAS). This work presents an approach that contributes for

knowledge acquisition and validation through clustering and data stability analysis.

Keywords: Clustering analysis. Data stability analysis. Genetic algorithm.

GWAS.
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preservam a estrutura da base de dados Wine utilizando a segunda função

de avaliação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

5.1 Instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis que
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5.5 Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados dentro

do grupo tipo 3 da base de dados Wine removidas por cada abordagem em
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1 INTRODUÇÃO

Análise de agrupamento é uma tarefa descritiva e não-supervisionada de mineração de

dados que utiliza amostras não-rotuladas com o objetivo de encontrar grupos naturais, isto

é, grupos de amostras fortemente relacionadas de forma que as amostras que pertençam a

um mesmo grupo sejam mais similares entre si do que amostras em qualquer outro grupo

(DUDA et al., 2001; TAN et al., 2006; LIU et al., 2013).

Existem diversas razões para a utilização de tarefas de aprendizado não-supervisionado,

dentre elas podemos destacar algumas mais importantes. Primeiro, a necessidade de rotu-

lar grandes bases de dados, o que poderia ser muito custoso sem o aux́ılio dessas tarefas.

Segundo, sua utilização como uma tarefa preliminar para outras técnicas de mineração de

dados ou para estudos de outra natureza, como estudos de associação ampla do genoma

(Genome-Wide Association Study – GWAS). Tais estudos têm como objetivo analisar

marcadores de um conjunto completo de DNA ou genoma de indiv́ıduos da mesma espé-

cie com o intuito de encontrar variações genéticas associadas a um determinado fenótipo

(GHR, 2015a; NHGRI, 2015). Terceiro, a necessidade de reajuste e adaptação em apli-

cações nas quais as caracteŕısticas dos padrões podem ser alteradas com o decorrer do

tempo. E, por último, em análise exploratória de dados para descoberta de conhecimen-

tos quanto à natureza dos dados, como eles se relacionam e sua estrutura (DUDA et al.,

2001; MULDER et al., 2010; LINOFF; BERRY, 2011).

Dentro da análise de agrupamento, a validação é um processo importante que tem o

propósito de avaliar a robustez dos resultados de agrupamento. Esse processo de validação

apresenta técnicas que podem ser divididas em dois tipos: técnicas não-supervisionadas

ou de validação interna e técnicas supervisionadas ou de validação externa. Sendo que

técnicas de validação interna utilizam apenas informações que estão presentes na base de

dados, limitação que não ocorre com as técnicas de validação externa (TAN et al., 2006;

LIU et al., 2013).

Trabalhos recentes relacionados à validação interna de agrupamento (LIU et al., 2010,

2013) indicaram que algumas medidas de validação interna apresentam limitações. Ainda

nesses trabalhos, são apresentadas orientações quanto à escolha de medidas de validação

e uma nova medida de validação baseada em vizinhos mais próximos (Clustering Valida-
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tion index based on Nearest Neighbors – CVNN), capaz de sugerir o número adequado de

grupos e o melhor particionamento dos dados. Esses estudos têm como foco a análise, ava-

liação e desenvolvimento de medidas de validação interna, isto é, avaliação de resultados

de agrupamento.

Ainda quanto à validação interna de agrupamento, Mulder et al. (2010) e Mulder

(2014) introduziram uma abordagem que busca avaliar e melhorar os resultados de agru-

pamento por meio da identificação e remoção de amostras que não podem ser agrupadas

adequadamente e por isso deveriam ser analisadas isoladamente. Dessa forma, tal abor-

dagem além de avaliar os resultados de agrupamento também tem como foco melhorar os

resultados por meio de validação e melhoria do conjunto de dados.

1.1 DEFINIÇÃO DO PROBLEMA

A abordagem de identificação e remoção de amostras introduzida por Mulder et al. (2010)

e Mulder (2014) não analisa o comportamento – o percentual de amostras removidas e a

instabilidade resultante – apresentado após a remoção de todas as amostras prejudiciais,

analisando apenas a remoção de amostras individualmente. Sendo assim, essa abordagem

sugere que a remoção de um subconjunto de amostras que foram avaliadas individualmente

– quanto à preservação de estrutura – não prejudica a estrutura dos dados. Este fato não

pode ser garantido.

De acordo com a dimensão da base de dados e a distribuição de suas amostras, a

remoção de amostras isoladas pode não afetar a estrutura dos dados – que é aproximada

pelo agrupamento médio – como discutido pelo conceito de preservação de estrutura dos

dados (Seção 2.3.5). Porém, o fato de que essas amostras, isoladamente, não afetam a

estrutura dos dados, não garante que o mesmo ocorra para o conjunto de todas essas

amostras. Portanto, a remoção de amostras que apenas foram avaliadas isoladamente,

pode afetar a estrutura dos dados, implicando assim em aumento de instabilidade.

Ainda considerando a forma pela qual as amostras são selecionadas, foi identificado

que essa abordagem não apresenta nenhum tipo de tratamento para evitar remoção ex-

cessiva de amostras. Portanto, além de poder afetar a estrutura dos dados, implicando

em aumento de instabilidade, a abordagem introduzida por Mulder et al. (2010) e Mulder

(2014) também pode remover todo um grupo, o que pode ser considerado como indesejável

de acordo com o contexto do estudo.
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Considerando essas duas questões, o problema a ser tratado neste trabalho é a verifica-

ção do comportamento apresentado após a remoção de um subconjunto de amostras, com

o intuito de evitar que a estrutura dos dados seja afetada; garantir redução de instabilidade

e evitar remoção excessiva de amostras.

1.2 HIPÓTESE

Neste trabalho, tem-se como hipótese que por meio de ajustes no conceito de amostras

prejudiciais aos resultados de agrupamento pode-se garantir aumento de estabilidade,

evitar remoção excessiva de amostras, permitir que o usuário controle a análise e atribuir

maior aplicabilidade e confiabilidade ao processo de análise.

1.3 OBJETIVOS

Considerando o problema e a hipótese apresentados anteriormente, o objetivo deste tra-

balho é atribuir maior aplicabilidade e confiabilidade em abordagens de avaliação e me-

lhoramento de resultados de agrupamento que consideram avaliação e melhoramento do

conjunto de dados. Esse objetivo geral pode ser divido em três objetivos espećıficos, a

saber:

i) reformular o conceito de amostras prejudiciais que deveriam ser desconsideradas du-

rante a tarefa de agrupamento e estudadas isoladamente;

ii) considerar a identificação dessas amostras como um problema de otimização no qual

se tem como objetivo a redução da instabilidade do algoritmo de agrupamento sujeito

à restrições quanto ao número de amostras para remoção;

iii) aquisição e validação de conhecimento sobre a natureza dos dados, seus relaciona-

mentos e sua estrutura em base de dados genot́ıpicos.

1.4 ORGANIZAÇÃO DO TEXTO

Este trabalho está organizado em cinco caṕıtulos. No Caṕıtulo 2 são apresentados con-

ceitos fundamentais para compreensão deste trabalho, como análise de agrupamento e

algoritmos genéticos. No Caṕıtulo 3 é apresentada a metodologia utilizada, destacando-se
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materiais, algoritmos, bases de dados e a abordagem proposta. No Caṕıtulo 4 são apre-

sentados os resultados obtidos por meio da aplicação da abordagem proposta e discussões

para cada base de dados utilizada. Por fim, no Caṕıtulo 5, são apresentadas as consi-

derações finais, composto por uma avaliação geral da abordagem proposta considerando

todos os ambientes de testes, pelas conclusões, contribuições, limitações e possibilidades

de trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

Neste caṕıtulo são apresentados conceitos fundamentais para a compreensão deste traba-

lho, como análise de agrupamento e abordagens de validação e melhoramento de agru-

pamento. Ao final deste caṕıtulo também é apresentado o algoritmo genético, algoritmo

de busca utilizado para resolver o problema de otimização proposto neste trabalho (Se-

ção 1.3). São apresentados também, brevemente, os algoritmos de agrupamento utilizados

neste trabalho.

2.1 ANÁLISE DE AGRUPAMENTO

Análise de agrupamento é uma tarefa descritiva e não-supervisionada de mineração de

dados que utiliza amostras não-rotuladas com o objetivo de encontrar grupos naturais, isto

é, grupos de amostras fortemente relacionadas de forma que as amostras que pertençam a

um mesmo grupo sejam mais similares entre si do que amostras em qualquer outro grupo

(DUDA et al., 2001; TAN et al., 2006; LIU et al., 2013).

Existem diversas razões para a utilização de tarefas de aprendizado não-supervisionado,

dentre elas podemos destacar algumas mais importantes. Inicialmente, a necessidade de

rotular grandes bases de dados, o que poderia ser muito custoso sem o aux́ılio dessas

tarefas. Segundo, sua utilização como uma tarefa preliminar para outras técnicas de mi-

neração de dados ou para estudos de outra natureza, como estudos de associação ampla do

genoma (Genome-Wide Association Study – GWAS). Terceiro, a necessidade de reajuste

e adaptação em aplicações nas quais as caracteŕısticas dos padrões podem ser alteradas

com o decorrer do tempo. Por último, em análise exploratória de dados para descoberta

de conhecimentos quanto à natureza dos dados, como eles se relacionam e sua estrutura

(LANGLEY; SIMON, 1995; DUDA et al., 2001; SINGH et al., 2007; MULDER et al.,

2010; LINOFF; BERRY, 2011).

Dentro da análise de agrupamento, a validação é um processo importante que tem o

propósito de avaliar a robustez dos resultados de agrupamento. Esse processo apresenta

técnicas que podem ser divididas em dois tipos: técnicas não-supervisionadas ou de va-

lidação interna e técnicas supervisionadas ou de validação externa. Sendo que técnicas

de validação interna utilizam apenas informações que estão presentes na base de dados,
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limitação que não ocorre para técnicas de validação externa (TAN et al., 2006; LIU et al.,

2013). A Tabela 2.1 apresenta as medidas de validação interna utilizadas neste trabalho,

destacando seus respectivos objetivos e valor ótimo.

Tabela 2.1: Classificação das medidas de validação interna utilizadas neste trabalho de
acordo com seu objetivo. Para os ı́ndices de avaliação dos resultados de agrupamento, tem-
se como objetivo maximizar seus valores. Para as medidas de avaliação e melhoramento
dos resultados de agrupamento e do conjunto de dados, tem-se como objetivo minimizar
seus valores.

Objetivo Medidas Valor ótimo

Avaliação dos resultados
de agrupamento

Índice Calinski-Harabasz
max

Índice de Dunn

Avaliação e melhora-
mento dos resultados de
agrupamento por meio
do melhoramento do
conjunto de dados

min
Variância de estabilidade do agrupamento

Instabilidade

2.1.1 ALGORITMO HDDC

O algoritmo HDDC (High-Dimensional Data Clustering) foi introduzido por Bouveyron

et al. (2007) como um algoritmo de agrupamento que utiliza modelos de mistura gaussia-

nas e o algoritmo EM (Expectation-Maximization) combinando ideias de agrupamento de

subespaços para agrupamento de bases de dados de alta dimensionalidade, considerando

que bases de dados de alta dimensionalidade geralmente são formadas por subespaços

de baixa dimensionalidade escondidos no espaço original. Por sua vez, o algoritmo EM

(DEMPSTER et al., 1977) é baseado em protótipo e também utiliza uma abordagem ba-

seada em modelos estat́ısticos, mais especificamente em modelos de mistura nos quais são

utilizadas distribuições estat́ısticas para definir grupos (TAN et al., 2006; MARSLAND,

2009).

O algoritmo HDDC disponibiliza catorze modelos gaussianos caracterizados e codifi-

cados de acordo com quatro critérios:

i) Akj: os parâmetros dos subespaços dos grupos;

ii) Bk: os rúıdos dos subespaços dos grupos;
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iii) Qk: a matriz de orientação de cada grupo;

iv) Dk: a dimensão intŕınseca de cada grupo.

Cada critério é composto por diferentes tipos de restrições. O critério D, por exemplo,

é composto por dois tipos de restrições: Dk e D. O tipo de restrição Dk permite que

cada grupo tenha uma dimensão própria. Por outro lado, o tipo de restrição D restringe

que a dimensão seja comum para todos os grupos. Dessa forma, cada modelo gaussiano é

caracterizado e codificado de acordo com a combinação desses critérios e suas respectivas

restrições. O modelo AkjBkQkDk, por exemplo, é o modelo mais geral e, portanto, menos

restritivo para os quatro critérios. Por outro lado, o modelo ABQD é o modelo oposto,

aquele mais espećıfico e restritivo para os quatro critérios.

Esse algoritmo necessita basicamente de cinco parâmetros, o número de grupos espe-

rados (K ), o modelo gaussiano a ser utilizado (model), o número máximo de iterações

(itermax ), o critério de parada (eps) e o método de inicialização (init) (BOUVEYRON

et al., 2007; BERGÉ et al., 2012).

A complexidade de tempo do algoritmo HDDC depende do modelo gaussiano (model)

a ser utilizado e basicamente é definida como O(Kpd), sendo K o número de grupos

esperados, p a dimensão ou o número de atributos da base de dados e d a dimensão

intŕınseca dos grupos (BOUVEYRON et al., 2007; BERGÉ et al., 2012).

2.1.2 ALGORITMO SOM

O algoritmo SOM (Self-Organizing Map ou Self-Organizing Feature Map) foi introduzido

por Kohonen (1990) como um tipo de Rede Neural Artificial baseado em aprendizado

não-supervisionado e competitivo no qual os neurônios de sáıda da rede são organizados

em forma de grade e competem entre si para pela ativação de cada amostra do conjunto

de dados, sendo que tais amostras não são rotuladas (RUTKOWSKI, 2008; HAYKIN,

2009).

Geralmente, essa grade é bidimensional e cada neurônio é identificado por um par

de coordenadas. Quando uma amostra do conjunto de dados é apresentada à camada

de entrada da rede, a mesma é processada e atinge ou ativa um neurônio da grade. A

localização de tal neurônio, o neurônio vencedor, é mantida e associada com a amostra

que o ativou. Dessa forma, ao decorrer do processo de aprendizado, cada amostra pro-
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cessada pela rede ajusta os neurônios de sáıda deformando a grade e, portanto, formando

um mapa topográfico das amostras do conjunto de dados de modo que as coordenadas

das deformações (neurônios vencedores) na grade indicam as caracteŕıstica intŕınsecas do

conjunto de dados e o relacionamento de suas amostras, isto é, as coordenadas de uma

deformação na grade correspondem à projeção de uma caracteŕıstica do conjunto de dados

como a formação de grupos, por exemplo. Esse fato explica a auto-organização da rede

(KOHONEN, 1990; HAYKIN, 2009).

Esse algoritmo necessita basicamente de seis parâmetros, as dimensões da grade de

neurônios de sáıda (xdim e ydim), o método de inicialização (init), a função utilizada

para controle da taxa de aprendizado (alphaType), o tipo de vizinhança (neigh) e o tipo

de topologia (topol) (KOHONEN et al., 1996; TAN et al., 2006; YAN, 2010).

2.1.3 ALGORITMO DBSCAN

O algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noises)

foi introduzido por Ester et al. (1996) como um algoritmo de agrupamento baseado em

densidade desenvolvido para a descoberta de grupos com formatos arbitrários, para a

identificação de rúıdos e para apresentar eficiência em grandes bases de dados. Para

algoritmos de agrupamento baseados em densidade, os grupos são regiões de alta densidade

que estão separadas por regiões de baixa densidade (ESTER et al., 1996; TAN et al., 2006;

WITTEN et al., 2011).

Esse algoritmo necessita de dois parâmetros, o raio que será considerado para a vizi-

nhança (Eps) e o número mı́nimo de amostras ou pontos necessários em uma vizinhança

para formar um grupo (MinPts). Geralmente, o parâmetro Eps é definido por um método

heuŕıstico também proposto por Ester et al. (1996), baseado na distância entre todos os

pontos na base de dados e seus respectivos MinPts vizinhos mais próximos. Basicamente,

a ideia é que o raio depende do número mı́nimo de pontos para formar um grupo e da

distância entre todos os pontos na base de dados (ESTER et al., 1996; LIU et al., 2013).

A complexidade de tempo do algoritmo DBSCAN depende de n e t, sendo n o número

de amostras do conjunto de dados e t o tempo necessário para encontrar a vizinhança de

uma amostra. No pior caso, t é O(n), caso no qual a complexidade de tempo do algoritmo

é O(n2). Com o aux́ılio de uma estrutura de dados como R∗-trees para encontrar a

vizinhança de uma amostra, é posśıvel reduzir a complexidade de tempo do algoritmo
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para O(n log n) (ESTER et al., 1996; TAN et al., 2006).

2.1.4 ALGORITMO K-MEANS

O algoritmo K-means foi introduzido por Lloyd (1982) como um algoritmo de agrupa-

mento baseado em protótipo no qual é definido como um centroide, que geralmente é a

média de um grupo de pontos ou um ponto central (BISHOP, 2006; TAN et al., 2006).

A complexidade de tempo do algoritmo K-means é O(Kndi), sendo K o número de

grupos esperados, n o número de amostras, d o número de atributos e i o número de ite-

rações necessárias para o algoritmo convergir. Alguns autores resumem sua complexidade

para O(Kn), sendo K o número de grupos esperados e n o número de amostras(ISHIOKA,

2005; TAN et al., 2006).

2.2 VALIDAÇÃO INTERNA DE AGRUPAMENTO

Dentro das técnicas de validação de agrupamento, as medidas de validação interna ge-

ralmente são divididas em duas classes: medidas de coesão e medidas de separação. A

primeira classe corresponde às medidas baseadas no critério de coesão ou compacidade.

Esse critério tem como foco grupos isolados e portanto determina quão próximas ou quão

relacionadas estão as amostras em determinado grupo, isto é, quão compacto e coeso é

determinado grupo, sem considerar o relacionamento com os demais grupos encontrados.

A segunda classe corresponde às medidas baseadas no critério de separação ou distinção.

Esse critério tem como foco o relacionamento entre os grupos e por sua vez determina

quão distinto ou bem separado um grupo está dos demais, isto é, quão isolado e distinto

é determinado grupo (TAN et al., 2006).

Algumas medidas de validação interna consideram ambos os critérios, como o ı́ndice

Calinski-Harabasz e os ı́ndices de Dunn (CALINSKI; HARABASZ, 1974; DUNN, 1974),

enquanto outras medidas consideram apenas um critério, como a separação e os ı́ndices

Γ (TAN et al., 2006; LIU et al., 2013). Independente de sua inspiração, essas medidas de

validação tem como propósito a análise e validação dos resultados de agrupamento.
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2.2.1 ÍNDICE CALINSKI-HARABASZ

O ı́ndice Calinski-Harabasz (CH) avalia os resultados de agrupamento com base na média

entre a soma dos quadrados da distância entre grupos (separação) e da distância entre

amostras dentro dos grupos (coesão). O ı́ndice CH é definido pela Equação 2.1, sendo n

o número de amostras na base de dados, K o número de grupos, nk o número de amostras

dentro do grupo k, zk o centroide do grupo k, c o centroide da base de dados e d(x, y) a

distância entre as amostras x e y. O número de grupos é definido como o valor K que

maximiza o valor desse ı́ndice (CALINSKI; HARABASZ, 1974; MUFTI et al., 2005; LIU

et al., 2010, 2013).

CH =

�K
k=1 nkd

2(zk, c)/(K − 1)�K
k=1

�nk

i=1 d
2(xi, zk)/(n−K)

(2.1)

2.2.2 ÍNDICE DE DUNN

O ı́ndice de Dunn (DI) avalia os resultados de agrupamento com base na menor distância

entre amostras de diferentes grupos (separação) e o maior diâmetro dentro dos grupos

(coesão). O ı́ndice DI é definido pela Equação 2.2, sendo K o número de grupos e Ci o

i -ésimo grupo.

DI = min
1≤i≤K

�
min

1≤j≤K,j �=i

�
dist(Ci, Cj)

max1≤k≤K {diam(Ck)}

��
(2.2)

A menor distância entre amostras de diferentes grupos, dist(Ci, Cj), é definida pela Equa-

ção 2.3 e o maior diâmetro dentro dos grupos, diam(Ck), é definido pela Equação 2.4.

dist(Ci, Cj) = min
x∈Ci,y∈Cj

{d(x, y)} (2.3)

diam(Ck) = max
x,y∈Ck

{d(x, y)} (2.4)

Da mesma forma que o ı́ndice CH, o número de grupos é definido como o valor K que

maximiza o valor desse ı́ndice (DUNN, 1974; HALKIDI et al., 2001; MAULIK; BANDYO-

PADHYAY, 2002; LIU et al., 2010, 2013).



27

2.3 MELHORAMENTO DO AGRUPAMENTO E DO CONJUNTO DE

DADOS

Ainda dentro das técnicas de validação interna de agrupamento, robustez é um outro

conceito importante que pode ser analisado com respeito à mudanças nas condições iniciais

ou com respeito à mudanças na base de dados. Esse conceito difere do conceito das

medidas de validação interna apresentado na Seção 2.2 pois além de validar os resultados

de agrupamento, também tem como foco melhorar os resultados por meio de validação e

melhoria no conjunto de dados.

Considerando esse conceito de robustez com respeito à mudanças na base de dados,

Mulder et al. (2010) e Mulder (2014) introduziram duas medidas para robustez. A pri-

meira medida, variância de estabilidade do agrupamento (Cluster Stability Variance –

CSV), tem o propósito de avaliar a dependência quanto aos centroides apresentada pelo

algoritmo de agrupamento. A segunda medida, instabilidade, tem o propósito de avaliar

a estabilidade do relacionamento entre todas as amostras. Além dessas duas medidas,

foram introduzidos dois conceitos para classificação de amostras. O primeiro conceito

define como instáveis aquelas amostras que apresentam comportamento mais instável que

o comportamento médio de todas as amostras. O segundo conceito define amostras que

preservam a estrutura dos dados, isto é, amostras que quando removidas não afetam a

estrutura dos dados e portanto também não afetam os resultados de agrupamento.

A partir dessas medidas e conceitos, Mulder et al. (2010) e Mulder (2014) desenvolve-

ram uma abordagem de validação interna que busca avaliar e melhorar a estabilidade do

algoritmo de agrupamento por meio de identificação e remoção de amostras que não po-

dem ser agrupadas adequadamente (amostras instáveis) e por isso deveriam ser analisadas

isoladamente (amostras que preservam a estrutura dos dados).

Nas próximas seções essas medidas de robustez e conceitos, utilizados para identifica-

ção e remoção de amostras, introduzidos por Mulder et al. (2010) e Mulder (2014), são

brevemente apresentados com o intuito de serem autossuficientes para compreensão deste

trabalho e sua proposta. Inicialmente, são apresentadas algumas definições essenciais para

compreensão das medidas de robustez e dos conceitos utilizados para identificação e re-

moção de amostras. Uma vez que essas definições são apresentadas, as seções seguintes

apresentam as medidas e os conceitos isoladamente.
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2.3.1 DEFINIÇÕES PRELIMINARES

Dada uma base de dados D = {d1, ..., dn} com n amostras, o i-ésimo de N resultados

de agrupamento de um dado algoritmo de agrupamento A sobre D é representado como

uma matriz Ci
n×n na qual o elemento cijk é definido pela Equação 2.5, sendo G1 e G2 dois

grupos distintos do i-ésimo resultado de agrupamento, 1 ≤ i ≤ N e 1 ≤ j, k ≤ n.

cijk =




1, se dj ∈ G1, dk ∈ G2, G1 �= G2

0, se dj, dk ∈ G1

(2.5)

Considerando N resultados de agrupamento Ci
n×n, um conjunto de resultados de agru-

pamentoM é definido pela Equação 2.6. A partir desse conjuntoM , o agrupamento médio

é representado como uma matriz Cn×n na qual o elemento cjk é definido pela Equação 2.7.

M =
�
C1

n×n, ...,C
N
n×n

�
(2.6)

cjk =
1

N

N�

i=1

cijk para 1 ≤ j, k ≤ n (2.7)

2.3.2 VARIÂNCIA DE ESTABILIDADE DO AGRUPAMENTO

A variância de estabilidade do agrupamento (CSV ) é a medida de robustez que tem

o propósito de avaliar a dependência quanto aos centroides apresentada pelo algoritmo

de agrupamento. Considerando que um agrupamento pode ser interpretado como uma

variável aleatória, essa medida é uma aproximação para a variância de um agrupamento

aleatório. Sendo assim, quanto menor a dependência, menor a medida CSV .

Dada uma base de dados D = {d1, ..., dn} e um conjunto de resultados de agrupamento

M (Equação 2.6) com agrupamento médio representado pela matriz Cn×n (Equação 2.7),

a CSV de um algoritmo de agrupamento A sobre a base de dados D é definida pela

Equação 2.8, sendo que a distância entre um resultado de agrupamento representado pela

matriz Ci
n×n e o agrupamento médio representado pela matriz Cn×n, d(C

i,C), é definida

pela Equação 2.9.

CSVD(A) =
1

2N

N�

i=1

d(C i,C) (2.8)
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d(C i,C) =
2

n(n− 1)

n−1�

j=1

�

j<k≤n

|cijk − cjk| (2.9)

2.3.3 INSTABILIDADE

A instabilidade (µ) é a medida de robustez que tem o propósito de avaliar a estabilidade

do relacionamento entre todas as amostras.

O elemento cjk do agrupamento médio representado pela matriz Cn×n (Equação 2.7)

representa a fração dos resultados de agrupamento no qual as amostras dj e dk estão em

grupos diferentes. Sendo assim, menores valores indicam que essas amostras estão no

mesmo grupo para a maioria dos casos, maiores valores indicam o oposto, e valores ao

redor de 0,5 indicam que o relacionamento entre essas amostras é incerto. A partir desse

relacionamento, uma função auxiliar de estabilidade (σ) é definida pela Equação 2.10,

para a ∈ [0, 1] (Figura 2.1).

σ(a) =




1− a, se 0,5 ≤ a ≤ 1

a, se 0 ≤ a < 0,5
(2.10)

cjk

σ(
c j

k)

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

0
0,

1
0,

2
0,

3
0,

4
0,

5

Figura 2.1: Comportamento da função auxiliar de estabilidade (σ). O elemento cjk do
agrupamento médio representa a fração dos resultados de agrupamento no qual as amos-
tras dj e dk estão em grupos diferentes. Sendo assim, valores mais próximos de 0,5 indicam
maior incerteza ou maior instabilidade quanto ao relacionamento entre tais amostras, como
indicado por σ(cjk).

Dessa forma, σ(cjk) representa quão estável é a relação entre as amostras dj and dk,

sendo que quanto menor esse valor mais estável o relacionamento. Uma vez que uma
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função auxiliar de estabilidade (σ) foi definida, a instabilidade é uma medida que resume

a estabilidade do relacionamento entre todas amostras, sendo que quanto maior o valor

de σ(a) maior a instabilidade e, portanto, maior a incerteza quanto às amostras que

pertencem ao mesmo grupo (Figura 2.1).

Dada uma base de dados D = {d1, ..., dn} com agrupamento médio representado pela

matriz Cn×n (Equação 2.7), a instabilidade de uma amostra dk com relação ao algoritmo

de agrupamento A é definida pela Equação 2.11 e a instabilidade de um algoritmo de

agrupamento A sobre a base de dados D é definida pela Equação 2.12.

µD(dk) =
1

n− 1

n�

j �=k

σ(cjk) (2.11)

µD(A) =
2

n(n− 1)

n−1�

j=1

�

j<k≤n

σ(cjk)

=
1

n

n�

k=1

µD(dk) (2.12)

2.3.4 RELAÇÃO ENTRE CSV E INSTABILIDADE

A partir das duas medidas de robustez, CSV e µ, alguns teoremas são apresentados e

provados por Mulder et al. (2010) e Mulder (2014). O principal teorema afirma que

dado um conjunto de resultados de agrupamento M (Equação 2.6), com agrupamento

médio representado pela matriz Cn×n (Equação 2.7) e produzido por um algoritmo de

agrupamento A, CSV é sempre menor ou igual à µ (Equação 2.13). Sendo assim, durante

os testes apenas µ foi considerada.

CSVD(A) ≤ µD(A) (2.13)

2.3.5 AMOSTRAS INSTÁVEIS E PRESERVAÇÃO DA ESTRUTURA

DOS DADOS

Amostras instáveis é o conceito utilizado para identificação das amostras que apresentam

comportamento mais instável que o comportamento médio de todas as amostras da base de

dados, isto é, amostras que são prejudiciais aos resultados de agrupamento. Dessa forma,
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uma amostra dk é considerada instável se a condição representada pela Equação 2.14 é

verdadeira.

µD(dk) ≥ µD(A) (2.14)

Desse conceito um outro teorema afirma que dada a amostra mais instável du na base

de dados, isto é, µD(du) = max1≤k≤n {µD(dk)}, o agrupamento médio 1 após a remoção da

amostra du, representado por CD\{du}(D\{du}), implica que, no pior caso, a instabilidade

resultante será igual a instabilidade original, enquanto no melhor caso, a instabilidade

resultante será reduzida (Equação 2.15).

µD\{du}(A) ≤ µD(A) (2.15)

Em seu primeiro trabalho, Mulder et al. (2010) afirmam que todas as amostras instáveis

podem ser removidas, porém antes de removê-las, é necessário analisar outro conceito

que é a estrutura dos dados. A estrutura dos dados diz respeito a forma pela qual um

algoritmo de agrupamento enxerga a base de dados, forma que pode ser aproximada pelo

agrupamento médio, sendo assim, cada algoritmo pode apresentar uma forma distinta.

Dessa forma, apesar de ser considerada como instável, a remoção de uma amostra pode

alterar a estrutura dos dados, o que é um comportamento indesejável que pode levar ao

aumento da instabilidade.

Considerando esse conceito de estrutura dos dados, em seu estudo posterior Mulder

(2014) introduziu o conceito de amostras que preservam a estrutura dos dados. Ba-

sicamente, uma amostra preserva a estrutura dos dados se a aplicação do algoritmo de

agrupamento após sua remoção não afeta a estrutura que é aproximada pelo agrupamento

médio.

Antes de definir o conceito de amostras que preservam a estrutura dos dados e apresen-

tar um exemplo ilustrativo, é definida uma notação auxiliar que basicamente representa

variações do agrupamento médio definido pela Equação 2.7 (pg. 28):

� CD(D) representa a matriz Cn×n, correspondente ao agrupamento médio produzido

pela aplicação de um algoritmo de agrupamento A sobre toda a base de dados D;

1O agrupamento médio após a remoção da amostras du também é definido de acordo com a Equa-
ção 2.7, porém é referenciado pela notação CD\{du}(D \ {du}) com o objetivo de destacar que tal agru-
pamento médio corresponde à aplicação do algoritmo de agrupamento A sobre a base de dados D des-
considerando a amostra du.
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� CD(D \ {dp}) representa a matriz Cn×n, correspondente ao agrupamento médio

produzido pela aplicação de um algoritmo de agrupamento A sobre toda a base de

dados D, desconsiderando a linha e a coluna relacionadas à amostra dp. Ou seja,

CD(D \ {dp}) representa uma matriz m×m, sendo m = n− 1;

� CD\{dp}(D\{dp}) representa a matriz C(n−1)×(n−1), correspondente ao agrupamento

médio produzido pela aplicação do mesmo algoritmo de agrupamento A sobre a base

de dados D sem a amostra dp. Ou seja, CD\{dp}(D \ {dp}) também representa uma

matriz m×m, sendo m = n− 1.

Considerando tal notação, dada uma base de dados D = {d1, ..., dn}, uma amostra dp

preserva a estrutura dos dados se a condição representada pela Equação 2.16 é verdadeira.

CD(D \ {dp}) = CD\{dp}(D \ {dp}) (2.16)

A condição definida pela Equação 2.16 deve ser utilizada quando as mesmas condições

iniciais são utilizadas antes e após a remoção de uma dada amostra, isto é, em casos nos

quais os mesmos centroides são utilizados antes e após a remoção. Em casos nos quais

diferentes centroides são utilizados, uma condição mais relaxada deveria ser considerada.

Sendo assim, em casos nos quais diferentes centroides são utilizados, uma amostra dp

preserva a estrutura dos dados se a condição representada pela Equação 2.17 é verdadeira,

para alguma norma �.� e algum α > 0, sendo α o fator que controla o quanto a condição

deve ser relaxada.

�CD(D \ {dp})−CD\{dp}(D \ {dp})� ≤ α�CD(D \ {dp})� (2.17)

Com o intuito de ilustrar e facilitar a compreensão da notação utilizada e do conceito

de preservação de estrutura dos dados, é apresentado um exemplo ilustrativo.

� Exemplo ilustrativo: Para exemplificar esse conceito de preservação de estrutura dos

dados, considere uma base de dados D = {d1, d2, d3, d4, d5} e o agrupamento médio
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CD(D) produzido por um algoritmo de agrupamento A e mostrado na Equação 2.18.

CD(D) =




1 0,7 0,2 0,3 0,8

0,7 1 0,6 0,9 0,1

0,2 0,6 1 0,7 0,9

0,3 0,9 0,7 1 0,8

0,8 0,1 0,9 0,8 1




(2.18)

Para verificar se a amostra d3 preserva a estrutura dos dados, o algoritmo de agru-

pamento A é aplicado à D \ {d3} utilizando os mesmos centroides e produzindo um

novo agrupamento médio CD\{d3}(D \ {d3}) mostrado pela Equação 2.19.

CD\{d3}(D \ {d3}) =




1 0,7 0,4 0,8

0,7 1 0,9 0,1

0,4 0,9 1 0,8

0,8 0,1 0,8 1




(2.19)

Dessa forma, a amostra d3 não preserva a estrutura dos dados uma vez que a matriz

mostrada pela Equação 2.18, sem a linha e coluna 3 é diferente da matriz mostrada

pela Equação 2.19 (Equação 2.20).

CD(D \ {d3}) =




1 0,7 0,3 0,8

0,7 1 0,9 0,1

0,3 0,9 1 0,8

0,8 0,1 0,8 1



�= CD\{d3}(D \ {d3}) (2.20)

A remoção da amostra d3 afetou a forma pela qual o algoritmo de agrupamento

enxergava o relacionamento entre as amostras d1 e d4, então d3 não preserva a

estrutura dos dados. Assim, para que a estrutura dos dados fosse preservada a

remoção da amostra d3 não deveria afetar o relacionamento entre as amostras d1 e

d4, isto é, a matriz mostrada pela Equação 2.18, sem a linha e coluna 3, deveria ser

igual à matriz mostrada pela Equação 2.19.

Considerando ambos os conceitos, de amostras instáveis e amostras que preservam a

estrutura dos dados, Mulder (2014) afirma que todas as amostras instáveis que preservam
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a estrutura dos dados podem ser removidas da base de dados, sem alterar a estrutura da

base de dados e aumentando a robustez do algoritmo de agrupamento.

2.3.6 VISÃO GERAL DA ABORDAGEM

A partir dessas medidas e conceitos apresentados previamente, Mulder et al. (2010) e

Mulder (2014) desenvolveram a abordagem de validação interna para identificação e re-

moção de amostras que não podem ser agrupadas adequadamente e portanto deveriam

ser estudadas isoladamente.

Dada uma base de dados D = {d1, ..., dn} e N resultados de agrupamento da aplicação

de um algoritmo A sobre D, o primeiro passo da abordagem consiste da representação

desses N resultados de agrupamento como N matrizes Ci
n×n (Equação 2.5, pg. 28), a

formação do conjunto desses resultados, o conjunto M (Equação 2.6), e a definição do

agrupamento médio representado pela matriz Cn×n (Equação 2.7) desse conjunto M .

Uma vez que o agrupamento médio Cn×n foi definido, o segundo passo consiste do cálculo

das duas medidas de robustez, CSVD(A) (Equação 2.8, pg. 28) e µD(A) (Equação 2.12,

pg. 30), para o algoritmo de agrupamento A sobre a base de dados D. Nesse momento,

são conhecidos a dependência do algoritmo de agrupamento quanto aos centroides e a

estabilidade do relacionamento geral entre as amostras da base de dados. Em seguida é

calculada a instabilidade individual das amostras (Equação 2.11, pg. 30).

A partir do resultado de instabilidade µD(A) para o algoritmo de agrupamento e

dos resultados de instabilidade µD(dk) por amostra, são identificadas aquelas amostras

consideradas instáveis (Equação 2.14, pg. 31), formando um conjunto U . Conhecendo esse

conjunto, o próximo passo é verificar se a remoção dessas amostras afetam a estrutura

dos dados. Nessa abordagem de Mulder (2014) a remoção dessas amostras é verificada

individualmente, isto é, uma amostra instável di ∈ U é retirada da base de dados, o

algoritmo é aplicado sobre o restante da base D \ {di} e então é verificado se a remoção

dessa única amostra di afeta a estrutura dos dados (Equação 2.16 ou 2.17, pg. 32, de

acordo com os critérios citados anteriormente quanto aos centroides). Após a verificação

dessa amostra di, a mesma volta para a base de dados e uma nova amostra instável dj ∈ U

é analisada.

Ao final desse processo, é conhecido um conjunto S ⊆ U formado por amostras que

teoricamente podem ser removidas sem alterar a estrutura dos dados enquanto aumentam
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a estabilidade do algoritmo de agrupamento.

2.4 ALGORITMOS GENÉTICOS

Algoritmo genéticos (AG) são procedimentos de busca propostos por Holland (1975) com

base na teoria de seleção natural de Darwin (1859) nos quais indiv́ıduos de uma popu-

lação são avaliados de acordo com uma função de avaliação ou aptidão com o intuito de

identificar aqueles mais aptos para sobreviver e evoluir. Consequentemente, espera-se que

a partir da reprodução de tais indiv́ıduos, a cada nova geração suas caracteŕısticas sejam

mantidas para gerar novos indiv́ıduos ainda mais aptos enquanto as caracteŕısticas da-

queles indiv́ıduos menos aptos sejam descartadas, de modo que ao final do procedimento

sejam encontrados aqueles indiv́ıduos que apresentam avaliações mais próximas do valor

ótimo esperado para tal função de aptidão (GOLDBERG, 1989; ARTERO, 2009).

Na prática, algoritmos genéticos são utilizados para resolver problemas de otimiza-

ção com o objetivo de encontrar uma solução para maximizar ou minimizar determinada

função. Para tanto, inicialmente é formada uma população ou um conjunto de indiv́ı-

duos ou cromossomos que correspondem à posśıveis soluções, sejam elas aleatórias ou

pré-determinadas. Dessa forma, esses cromossomos que correspondem à posśıveis solu-

ções são compostos por genes, que por sua vez representam parâmetros para a função

de aptidão. A partir dessa população é iniciado o processo de evolução, no qual cada

cromossomo é avaliado de acordo com a função que se deseja otimizar – função de aptidão

–, um percentual de cromossomos mais aptos são mantidos – seleção – e reproduzidos

– cruzamento e mutação – formando uma nova geração. Esse processo de reprodução

composto pela seleção, cruzamento e mutação é repetido até que determinado critério de

parada seja atingido (ARTERO, 2009; SILVA, 2011).

Para utilização de algoritmos genéticos, inicialmente é definida a função de aptidão,

isto é, a função que se deseja otimizar e o critério de parada. De acordo com a função de

aptidão e seus parâmetros, é definida a regra de formação dos genes, ou seja, a represen-

tação dos componentes de uma posśıvel solução, números reais ou binários, por exemplo.

Definida a representação dos genes, são formados os cromossomos, combinando genes para

formar posśıveis soluções para o problema e por consequência é formada a população ini-

cial. A partir dessa população, inicia-se o processo de evolução descrito anteriormente.

Ao final é apresentado o cromossomo mais apto encontrado, que corresponde à melhor
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solução encontrada para o problema (SILVA, 2011).

Dentre as técnicas de busca e otimização, os algoritmos genéticos apresentam carac-

teŕısticas que os diferenciam de outras técnicas. A primeira caracteŕıstica é que a cada

iteração ou geração, os algoritmos genéticos avaliam um subconjunto de posśıveis soluções

(população) e não apenas uma única solução (ARTERO, 2009). Ainda quanto à utilização

de um subconjunto de posśıveis soluções, outra caracteŕıstica dos algoritmos genéticos é

que tal subconjunto é formado levando em consideração informação histórica quanto às

soluções avaliadas anteriormente e não apenas de modo aleatório. Outras caracteŕısticas

são sua simplicidade, robustez mesmo em complexos espaços de busca, variabilidade de

soluções avaliadas que evita ficar preso em ótimos locais e permite que encontre boas so-

luções mesmo partindo de pobres soluções iniciais (GOLDBERG, 1989; FIELDING, 2007;

OLSON; DELEN, 2008).
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3 METODOLOGIA

Neste caṕıtulo é apresentada a metodologia utilizada para realização deste trabalho, como

uma descrição geral da abordagem metodológica, detalhes de implementação e configura-

ção dos algoritmos utilizados, caracteŕısticas das bases de dados utilizadas e a abordagem

proposta.

3.1 ABORDAGEM METODOLÓGICA

Considerando o problema, a hipótese e os objetivos apresentados anteriormente no Ca-

ṕıtulo 1, foi desenvolvida uma abordagem metodológica que pode ser dividida em três

passos:

i) Agrupamento: Inicialmente, para cada base de dados utilizada como teste foram defi-

nidos diferentes conjuntos de condições iniciais para cada algoritmo de agrupamento

utilizado. Para o agrupamento da base de dados de SNPs foram utilizados os algorit-

mos HDDC, SOM e DBSCAN. O que justifica a utilização destes algoritmos é o fato

de que eles são capazes de identificar o número de grupos da base de dados utilizando

diferentes métodos. Essa capacidade de identificar o número de grupos permite a va-

lidação de conhecimento, enquanto as diferenças entre as abordagens atribuem maior

confiabilidade aos resultados. Para agrupamento das bases de dados Iris e Wine foi

utilizado o algoritmo K-means. O que justifica a utilização destas bases de dados e

deste algoritmo é o fato de que ambos foram utilizados por Mulder (2014) durante

a avaliação de sua abordagem. Sendo assim, neste trabalho a abordagem proposta

é avaliada sob as mesmas condições utilizadas por Mulder (2014) e também é ava-

liada em outro cenário, especificamente, a base de dados de SNPs com o algoritmo

DBSCAN.

ii) Análise de estabilidade do agrupamento: Após a aplicação dos algoritmos de agrupa-

mento sobre as bases de dados, foram realizadas validações e análises de estabilidade

dos resultados de agrupamento. Para a base de dados de SNPs foi realizada a va-

lidação dos resultados de agrupamento apresentados pelos algoritmos HDDC, SOM,

e DBSCAN com o ı́ndice Calinski-Harabasz e o ı́ndice de Dunn, apresentados nas
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Seções 2.2.1 e 2.2.2, pelas Equações 2.1 e 2.2 (pg. 26), respectivamente. Após a va-

lidação dos resultados de agrupamento com esses ı́ndices, foi realizada a análise de

estabilidade dos resultados apresentados pelo algoritmo DBSCAN com as medidas de

robustez, CSV e µ, apresentadas nas Seções 2.3.2 e 2.3.3, pelas Equações 2.8 e 2.12

(pg. 28 e 30), respectivamente. Devido ao custo computacional dos testes para aná-

lise de estabilidade, e considerando os resultados de agrupamento obtidos, apenas

o algoritmo DBSCAN foi utilizado durante essa análise de estabilidade com as me-

didas de robustez introduzidas por Mulder (2014). Sendo assim, para obtenção e

validação de resultados de agrupamento com medidas de validação interna, todos os

três algoritmos foram utilizados, enquanto que para análise de estabilidade apenas o

algoritmo DBSCAN foi utilizado. Uma vez que as bases de dados Iris e Wine foram

utilizadas apenas com o intuito de comparar a abordagem proposta com a abordagem

apresentada por Mulder (2014), e devido ao número de instâncias utilizadas, os resul-

tados de agrupamento do algoritmo K-means não foram avaliados com as medidas de

validação interna. Esses resultados de agrupamento foram utilizados para a análise

de estabilidade com as medidas de robustez, CSV e µ.

iii) Análise de estabilidade dos dados: Nessas análises foram utilizados os conceitos –

apresentados na Seção 2.3.5 – de amostras instáveis (Equação 2.14, pg. 31) e amos-

tras que preservam a estrutura dos dados (Equações 2.16 e 2.17, pg. 32) introduzidos

por Mulder et al. (2010) e Mulder (2014), juntamente com as adaptações sugeridas

pela abordagem proposta neste trabalho (Seção 3.5). Para a base de dados de SNPs,

agrupada pelo algoritmo DBSCAN, foi utilizada a Equação 2.16 (pg. 32) uma vez que

o algoritmo DBSCAN utiliza uma abordagem baseada em densidade, na qual a alte-

ração dos centroides não necessariamente afetaria os resultados de agrupamento. Por

outro lado, para as bases de dados Iris e Wine, agrupadas pelo algoritmo K-means,

foi utilizada a Equação 2.17 (pg. 32) uma vez que o algoritmo K-means depende dos

centroides utilizados. O parâmetro α foi definido como 0,5 (mesmo valor utilizado

por Mulder (2014) durante a avaliação de sua abordagem) e foi utilizada a norma

�.�1, que é definida como o máximo das somas absolutas das colunas de uma dada

matriz 2.

2Dada uma matriz M l×c com elementos mij , a norma �.�1 de tal matriz é definida como

�M�1 = max1≤j≤c

��l
i=1 |mij |

�
(BOLDRINI et al., 1980).
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A Seção 3.3 apresenta mais detalhes quanto ao conjunto de condições iniciais e deta-

lhes de implementação para cada algoritmo, enquanto a Seção 3.4 apresenta mais detalhes

quanto às bases de dados, como suas caracteŕısticas e tarefas de pré-processamento. A

Seção 2.3.6 apresenta a abordagem de Mulder (2014) em detalhes, enquanto a Seção 3.5

apresenta a abordagem proposta neste trabalho, destacando suas diferenças e contribui-

ções. Os resultados obtidos e discussões são apresentados no Caṕıtulo 4, sendo que a

Seção 4.1 apresenta os resultados de agrupamento, de validação e de análise de estabili-

dade para a base de dados de SNPs, a Seção 4.2 e a Seção 4.3 apresentam os resultados

da análise de estabilidade para as base de dados Iris e Wine e, por último, a Seção 5.1

apresenta uma discussão geral dos resultados obtidos em todas as bases de dados.

3.2 MATERIAIS

Para implementação e testes, foi utilizado o R, ambiente de software e linguagem de

programação para computação estat́ıstica (R Core Team, 2015). A Tabela 3.1 apresenta

detalhes quanto aos pacotes utilizados.

Tabela 3.1: Pacotes utilizados para as tarefas de agrupamento e análise de estabilidade
dos resultados de agrupamento e das bases de dados utilizadas neste trabalho (Tabe-
las 3.6, 3.7 e 3.8, pg. 45 e 46), respectivamente.

Pacote Algoritmo utilizado Referência

fpc DBSCAN (HENNIG, 2014)

HDclassif HDDC (BERGÉ et al., 2012)

som SOM (YAN, 2010)

stats K-means (R Core Team, 2015)

genalg Algoritmo genético (WILLIGHAGEN, 2014)

Para realização dos testes, foram utilizadas máquinas com arquitetura 64-bits com

distribuição Linux, Ubuntu 13.10, kernel 3.11.0-26 kernel-generic, 32 GB de memória

RAM e processador Intel Xeon E5540.

3.3 ALGORITMOS

Nesta seção são apresentadas as instâncias utilizadas para a tarefa de agrupamento, desta-

cando para cada algoritmo: o pacote que foi utilizado para testes, o número de instâncias
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constrúıdas e suas respectivas configurações.

3.3.1 HDDC

Para realização dos testes com o algoritmo HDDC foi utilizado o pacote HDclassif (BERGÉ

et al., 2012). Este pacote implementa a versão do algoritmo de Bouveyron et al. (2007)

disponibilizando os catorze modelos gaussianos citados na Seção 2.1.1 e cinco métodos de

inicialização.

Esta versão do algoritmo HDDC basicamente utiliza cinco parâmetros: o número de

grupos esperados (K ), o modelo gaussiano a ser utilizado (model), o número máximo

de iterações (itermax ), o critério de parada (eps) e o método de inicialização (init). O

critério de parada (eps) e o número máximo de iterações (itermax ) foram mantidos de

acordo com os valores sugeridos pelo pacote HDclassif, 1× 10−3 e 60, respectivamente.

Foi definido o intervalo [2, ..., 4] para o número de grupos esperados (K ) e foram

utilizados três métodos de inicialização (init):

i) kmeans : os grupos são inicializados utilizando o algoritmo K-means ;

ii) mini-em: os grupos são inicializados utilizando o algoritmo EM;

iii) random: os grupos são inicializados aleatoriamente.

Dentre os modelos gaussianos disponibilizados pelo pacote HDclassif, foi utilizado o

modelo (model) AkjBkQkDk. Este modelo foi escolhido por ser o menos restritivo – como

citado na Seção 2.1.1 – e com o objetivo de não induzir o algoritmo definindo restrições

quanto às caracteŕısticas da base de dados. A Tabela 3.2 apresenta mais detalhes sobre a

configuração das instâncias do algoritmo HDDC.

3.3.2 SOM

Para realização dos testes com o algoritmo SOM foi utilizado o pacote som (YAN, 2010).

Este pacote implementa uma versão em batch do algoritmo de Kohonen et al. (1996)

disponibilizando três métodos de inicialização do mapa, duas funções para controle da

taxa de aprendizado e dois tipos de vizinhança e topologia.

Esta versão do algoritmo SOM utiliza basicamente seis parâmetros: as dimensões da

grade de neurônios de sáıda (xdim e ydim), o método de inicialização (init), a função
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Tabela 3.2: Parâmetros utilizados para as instâncias do algoritmo HDDC. Para todas as
instâncias foram utilizados: o modelo gaussiano (model) AkjBkQkDk, o número máximo
(itermax ) de 60 iterações e 1× 10−3 como o critério de parada (eps). Dessa forma, a dife-
rença entre as instâncias é o número de grupos (K ) esperados e o método de inicialização
(init).

Instância K init

1 2

kmeans2 3

3 4

4 2

mini-em5 3

6 4

7 2

random8 3

9 4

utilizada para controle da taxa de aprendizado (alphaType), o tipo de vizinhança (neigh)

e o tipo de topologia (topol). O tipo de vizinhança (neigh) e o tipo de topologia (topol)

foram mantidos de acordo com os valores sugeridos pelo pacote som, vizinhança gaussiana

(gaussian) e topologia hexagonal (hexa).

Para controle da taxa de aprendizado (alphaType) foram utilizadas as duas funções dis-

ponibilizadas: linear e inverse. Para inicialização (init) foram utilizados os três métodos

disponibilizados:

i) sample: o mapa é inicializado utilizando amostras da base de dados;

ii) random: o mapa é inicializado aleatoriamente;

iii) linear : o mapa é inicializado utilizando grades lineares sobre os dois principais com-

ponentes.

A dimensão x (xdim) da grade de neurônios de sáıda foi definida como 3 e a dimensão

y (ydim) foi definida como 2. Dessa forma, o algoritmo SOM foi aplicado sobre a base

de dados de SNPs disponibilizando três neurônios de sáıda para os grupos conhecidos e

outros três neurônios de folga para posśıveis divisões entre os grupos da base de dados.

Na Seção 3.4.1 são apresentados mais detalhes sobre essa base de dados. A Tabela 3.3

apresenta mais detalhes sobre a configuração das instâncias do algoritmo SOM.
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Tabela 3.3: Parâmetros utilizados para as instâncias do algoritmo SOM. Para todas as
instâncias foram utilizados: a dimensão x (xdim) como 3, a dimensão y (ydim) como
2, o tipo de vizinhança (neigh) gaussiana e a topologia (topol) hexagonal. Portanto, a
diferença entre as instâncias é o método de inicialização (init) e a função utilizada para
controle da taxa de aprendizado (alphaType).

Instância init alphaType

1
sample

linear

2 inverse

3
random

linear

4 inverse

5
linear

linear

6 inverse

3.3.3 DBSCAN

Para realização dos testes com o algoritmo DBSCAN foi utilizado o pacote fpc (HENNIG,

2014). Este pacote implementa uma versão do algoritmo DBSCAN capaz de utilizar dados

representados como uma matriz de distância. Esta versão é relativamente mais rápida,

porém apresenta maior custo em relação ao uso de memória. Utilizando essa versão, não

é necessário calcular a matriz de distância dos dados a cada aplicação do algoritmo sobre

a base de dados, o que justifica o ganho já mencionado, quanto ao custo de tempo.

O algoritmo DBSCAN, implementado no pacote fpc (HENNIG, 2014), basicamente

necessita de três parâmetros: o número mı́nimo (MinPts) de amostras ou pontos necessá-

rios em uma vizinhança para a formação de um grupo, o raio (Eps) que será considerado

para a vizinhança e o método (method) pelo qual os dados foram representados. Os pa-

râmetros MinPts e Eps foram definidos de acordo com a heuŕıstica proposta por Ester et

al. (1996) (e apresentada na Seção 2.1.3), na qual dado um valor para MinPts, é determi-

nado um valor adequado para Eps. Sendo assim, foi definido um intervalo [2, ..., 10] para

MinPts e para cada valor nesse intervalo, a heuŕıstica foi utilizada para definir um valor

adequado para o parâmetro Eps, resultando em nove instâncias. A Tabela 3.4 apresenta

mais detalhes sobre a configuração das instâncias do algoritmo DBSCAN.
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Tabela 3.4: Parâmetros utilizados para as instâncias do algoritmo DBSCAN. Para todas
as instâncias foi utilizado o método (method) dist para representar os dados. O número
mı́nimo de amostras em uma vizinhança (MinPts) e o raio considerado para tal vizinhança
(Eps) foram definidos de acordo com a heuŕıstica proposta por Ester et al. (1996).

Instância MinPts Eps

1 2 155,3319

2 3 158,0601

3 4 160,4307

4 5 160,5335

5 6 160,6674

6 7 160,9814

7 8 161,7760

8 9 161,7869

9 10 161,9166

3.3.4 K-MEANS

Para a realização dos testes com o algoritmo K-means foi utilizado o pacote stats (R Core

Team, 2015). Este pacote implementa quatro versões do algoritmo K-means, são elas: a

versão de Hartigan e Wong (1979) que é a versão utilizada neste trabalho e apontada pela

documentação do pacote stats como a melhor versão, a versão de MacQueen (1967), a

versão de Lloyd (1982) e a versão de Forgy (1965).

Estas versões do algoritmo K-means basicamente utilizam três parâmetros: o número

(K ) de grupos esperados, o máximo (iter.max ) de iterações e a versão (algorithm) que deve

ser utilizada. Assim como em Mulder (2014), durante a avaliação de sua proposta, foram

utilizadas 99 instâncias do algoritmo K-means, sendo que a escolha inicial dos centroides

era aleatória – o que justifica a utilização desse número de instâncias – e essas instâncias

foram distribúıdas igualmente de acordo com o número (K ) de grupos esperados (2, 3, ou

4 grupos). O parâmetro iter.max foi definido para 10 iterações e o parâmetro algorithm

foi definido para a versão de Hartigan e Wong (1979), como sugerido pela documentação

do pacote stats. A Tabela 3.5 apresenta as configurações das instâncias do algoritmo

K-means.
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Tabela 3.5: Parâmetros utilizados para as instâncias do algoritmo K-means. Para todas
as instâncias foram utilizados: o número máximo (iter.max ) de 10 iterações e a versão
(algorithm) de Hartigan e Wong (1979). Dessa forma, a diferença entre as instâncias
é o número de grupos esperados (K ) e os centroides iniciais, uma vez que foi utilizada
inicialização aleatória para tais centroides.

Instância K

1

2...

33

34

3...

66

67

4...

99

3.4 BASES DE DADOS

Nesta seção são apresentadas as três bases de dados utilizadas para avaliação da abor-

dagem proposta – SNP, Iris e Wine –, destacando suas caracteŕısticas, tarefas de pré-

processamento e justificativas de utilização.

3.4.1 SNP

Polimorfismos de base única (Single Nucleotide Polymorphisms – SNP) são marcadores

moleculares de variações na sequência de DNA em uma única base, isto é, a substituição

de um nucleot́ıdeo por outro, variações estas que são bastante comuns entre indiv́ıduos

da mesma espécie. Geralmente, essas variações são encontradas entre genes mas também

podem ser encontradas dentro de genes ou regiões reguladoras, caso no qual essa variação

pode afetar a função do gene causando diferenças entre os indiv́ıduos. A análise de SNPs

é considerada como um desafio computacional (MOUNT, 2004; GHR, 2015b).

Com o objetivo de adquirir e validar o conhecimento sobre a base de dados, e avaliar a

abordagem proposta, uma base de dados de SNPs foi utilizada. A base de dados utilizada

contém 2467 amostras de SNPs de três raças de gado bovino. Duas raças, Holandesa e

Jersey, são taurinas e inicialmente apresentavam 56947 marcadores e a outra raça, Nelore,
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é zebúına e inicialmente apresentava 54000 marcadores.

Devido à diferença quanto aos marcadores dispońıveis em cada raça, foi necessário

identificar os marcadores comuns entre as três. Foram encontrados 49725 marcadores

comuns entre elas sendo que 136 deles eram constantes independentemente da raça, por

isso foram desconsiderados durante a aplicação do algoritmo de agrupamento; foram uti-

lizados, portanto, 49589 marcadores.

SNPs geralmente são representados de acordo com seu número de alelos A, dessa forma

SNPs com alelos AA são representados com o número 2, SNPs com alelos AB ou BA são

representados como 1, enquanto SNPs com alelos BB são representados como 0. Mais

detalhes sobre a base de dados são apresentados na Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Caracteŕısticas da base de dados de SNPs. Esta base de dados é composta
por SNPs de três raças de gado bovino: Holandesa, Jersey e Nelore.

Caracteŕıstica Descrição

Grupos 3

Amostras 2467

Atributos 49589

Amostras Holandesa 577

Amostras Jersey 1024

Amostras Nelore 866

3.4.2 IRIS E WINE

Com o objetivo de avaliar a abordagem proposta sobre as mesmas condições utilizadas

por Mulder (2014), duas bases de dados dispońıveis no Repositório de Aprendizado de

Máquina da Universidade da Califórnia, Irvine (University of California, Irvine – UCI)

(LICHMAN, 2013) foram utilizadas. São elas:

i) Iris : Essa base de dados contém 150 amostras distribúıdas igualmente entre três

espécies de plantas do gênero ı́ris, são elas: Iris setosa, Iris versicolor e Iris virginica.

As amostras são compostas por atributos relacionados ao tamanho de sépala e pétala.

Ver a Tabela 3.7 para mais detalhes sobre essa base de dados.

ii) Wine: Essa base de dados contém 178 amostras distribúıdas entre três tipos de

vinhos, sendo que todas as amostras foram cultivadas na mesma região, porém em
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diferentes vińıcolas. As amostras são compostas por atributos como o percentual de

álcool, a intensidade da cor, entre outros. Para mais detalhes sobre essa base de

dados, conferir a Tabela 3.8.

Tabela 3.7: Caracteŕısticas da base de dados Iris. Esta base de dados é composta por
amostras de três espécies de plantas do gênero ı́ris: setosa, versicolor e virginica.

Caracteŕısticas Descrição

Grupos 3

Amostras 150

Atributos 4

Amostras setosa 50

Amostras versicolor 50

Amostras virginica 50

Tabela 3.8: Caracteŕısticas da base de dados Wine. Esta base de dados é composta por
amostras de três tipos de vinho: tipo 1, tipo 2 e tipo 3.

Caracteŕısticas Descrição

Grupos 3

Amostras 178

Atributos 13

Amostras tipo 1 59

Amostras tipo 2 71

Amostras tipo 3 48

3.5 ABORDAGEM PROPOSTA

Por meio de experimentos com a abordagem de identificação e remoção de amostras pro-

posta por Mulder et al. (2010) e Mulder (2014), algumas caracteŕısticas indesejáveis foram

identificadas. A primeira caracteŕıstica consiste da forma pela qual as amostras são de-

finidas como prejudiciais aos resultados de agrupamento. Nessa abordagem de Mulder

(2014), as amostras candidatas para remoção são analisadas e identificadas individual-

mente, dessa forma o comportamento apresentado após a remoção de um subconjunto de
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amostras não é analisado, o que leva à segunda caracteŕıstica, que consiste em casos nos

quais a remoção dessas amostras não garante redução de instabilidade e, pelo contrário,

pode implicar no aumento da instabilidade. Ainda quanto à forma pela qual as amostras

são definidas como prejudiciais, a abordagem de Mulder (2014) não leva em consideração

que pode marcar todo um grupo para remoção, o que também pode ser considerada uma

caracteŕıstica indesejável de acordo com o contexto do estudo.

Considerando essas questões, a hipótese deste trabalho é que por meio de ajustes no

conceito de amostras prejudiciais aos resultados de agrupamento e do uso de algoritmo

genético para identificação de tais amostras, é posśıvel:

i) garantir aumento de estabilidade;

ii) evitar remoção excessiva de amostras;

iii) permitir que o usuário controle a análise, atribuindo maior aplicabilidade e confiabi-

lidade ao processo de análise.

Na abordagem proposta neste trabalho, o conceito de verificação de amostras que

preservam a estrutura dos dados é estendido e a identificação de amostras para remoção

é considerada como um problema de otimização em que o objetivo é a redução da ins-

tabilidade sujeito à restrições quanto ao número de amostras para remoção. Portanto,

o algoritmo genético tem o propósito de encontrar um subconjunto de amostras instá-

veis que preserva a estrutura dos dados enquanto minimiza a instabilidade resultante e o

número de amostras a serem removidas.

3.5.1 PRESERVAÇÃO DA ESTRUTURA DOS DADOS

Nesta abordagem não é considerada apenas a verificação de amostras – quanto à preser-

vação da estrutura dos dados –, individualmente, mas também a verificação do compor-

tamento apresentado após a remoção de um subconjunto de amostras. Essa verificação

tem como propósito evitar que a remoção desse subconjunto afete a estrutura dos dados,

o que poderia resultar em aumento de instabilidade.

Para isso, a mesma notação auxiliar apresentada na Seção 2.3.5, que basicamente

representa variações do agrupamento médio definido pela Equação 2.7 (pg. 28), é estendida

da seguinte forma:
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� CD(D\S) representa a matriz Cn×n, correspondente ao agrupamento médio produ-

zido pela aplicação de um algoritmo de agrupamento A sobre toda a base de dados

D, desconsiderando as linhas e as colunas relacionadas às amostras do subconjunto

S ⊆ U ⊆ D, sendo U o conjunto de amostras instáveis da base de dados D. Ou

seja, CD(D \ S) representa uma matriz m×m, sendo m = n− |S|;

� CD\S(D\S) representa uma matriz C(n−|S|)×(n−|S|), correspondente ao agrupamento

médio produzido pela aplicação do mesmo algoritmo de agrupamento A sobre a base

de dados D sem as amostras do subconjunto S ⊆ U ⊆ D, sendo U o conjunto de

amostras instáveis da base de dados D. Ou seja, CD\S(D \ S) também representa

uma matriz m×m, sendo m = n− |S|.

Considerando tal notação, o conceito de verificação apresentado pela Equação 2.16

(pg. 32) é estendido para: dada uma base de dados D = {d1, ..., dn}, um subconjunto de

amostras S preserva a estrutura dos dados se a condição representada pela Equação 3.1 é

verdadeira.

CD(D \ S) = CD\S(D \ S) (3.1)

Da mesma forma, o conceito de verificação apresentado pela Equação 2.17 (pg. 32),

casos nos quais diferentes centroides são utilizados, é estendido para: dada uma base de

dados D, um subconjunto de amostras S preserva a estrutura dos dados se a condição

representada pela Equação 3.2 é verdadeira para alguma norma �.� e algum α > 0.

�CD(D \ S)−CD\S(D \ S)� ≤ α�CD(D \ S)� (3.2)

3.5.2 SELEÇÃO DAS AMOSTRAS PARA REMOÇÃO

Considerando estes ajustes quanto ao conceito de preservação da estrutura dos dados,

dado um conjunto U de amostras instáveis que isoladamente preservam a estrutura dos

dados, utilizou-se o algoritmo genético (AG) com o propósito de encontrar um subcon-

junto S de amostras instáveis que preserva a estrutura dos dados (Equação 3.1 ou 3.2,

pg. 48) para minimizar a instabilidade resultante e o número de amostras removidas.

Para tanto, o número de genes dos cromossomos foi definido como o número de amostras

instáveis que isoladamente preservam a estrutura dos dados. Cada gene representa uma
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amostra candidata à remoção, enquanto cada cromossomo representa um subconjunto

dessas amostras candidato à remoção.

Com o propósito de fazer uma comparação, duas funções de avaliação foram desenvol-

vidas. Para a primeira função de avaliação do AG, f(x), representada pela Equação 3.3,

um cromossomo x é avaliado de acordo com a instabilidade apresentada pelo algoritmo de

agrupamento A após a remoção do subconjunto S de amostras instáveis que isoladamente

preservam a estrutura dos dados (subconjunto esse representado pelo cromossomo x).

f(x) = µD\{S(x)}(A) (3.3)

Nessa primeira função de avaliação, a redução da instabilidade é o único fator conside-

rado, de modo que o número de amostras removidas para encontrar a melhor instabilidade

não foi considerado. Sendo assim, com essa função de avaliação, a abordagem proposta

apenas tem o intuito de reduzir a instabilidade e encontrar um subconjunto de amostras

que caso sejam removidas implicam nessa melhor instabilidade, independentemente do

tamanho desse subconjunto.

Para a segunda função de avaliação do AG, g(x), representada pela Equação 3.4, a

primeira função de avaliação, f(x), é estendida. Para g(x), um cromossomo x é avaliado de

acordo com a instabilidade apresentada pelo algoritmo de agrupamento A após a remoção

do subconjunto S de amostras instáveis que isoladamente preservam a estrutura dos dados

(subconjunto esse representado pelo cromossomo x), em relação ao tamanho do próprio

conjunto S. Sendo n = |S| o número de amostras do subconjunto S, m = |x| o número de

genes (ou o número total de amostras instáveis que isoladamente preservam a estrutura

dos dados), isto é, o tamanho máximo de S e c um fator utilizado para controlar a relação

entre a µ e n.

g(x) = µD\{S(x)}(A)×
� n

m
+ c

�
(3.4)

Nessa segunda função de avaliação, a instabilidade é ponderada pelo número de amos-

tras que deveriam ser removidas (n), de modo que a seleção de amostras para remoção é

considerada como um problema de otimização com o propósito de encontrar um subcon-

junto de amostras que minimize a instabilidade resultante e, ao mesmo tempo, o número

de amostras removidas. Como consequência, usando-se essa função de avaliação, espera-se
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encontrar um subconjunto mı́nimo de amostras que, ao ser removido, implica em redu-

ção de instabilidade e evita-se a remoção excessiva de amostras, o que pode prevenir a

remoção de todo um grupo.

Uma vez que a instabilidade resultante deve ser avaliada de acordo com o número de

amostras que deveriam ser removidas, é necessário definir uma relação esperada entre essas

duas medidas, isto é, definir em quanto seria necessário reduzir a instabilidade para se

aumentar o número de amostras selecionadas para remoção. Na Equação 3.4 essa relação é

representada pelo fator c. Dado um percentual p de redução esperada na instabilidade para

que o número n de amostras selecionadas para remoção seja multiplicado pelo coeficiente

k e o número total m de amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados, o fator

c é definido pela Equação 3.5, sendo k > 1, 0 < n ≤ m, kn ≤ m e p ∈ ]0, 1[. O

comportamento do fator c considerando n = 1, m = 25, p = 1
10
, 2
10
, ..., 9

10
e k = 2, 3, ..., 10

é ilustrado pela Figura 3.1.

c =
n

m

�
k − 1

p
− k

�
(3.5)

Analisando o comportamento do fator c, definido pela Equação 3.5 e ilustrado pela

Figura 3.1, é posśıvel notar que quanto maior o valor do coeficiente (k) para aumento

de amostras removidas, maior o fator c, isto é, o fator c e o coeficiente k são proporcio-

nais. Por outro lado, quanto menor o percentual (p) de redução esperada na instabilidade

resultante, maior o fator c, isto é, c e p são inversamente proporcionais. Sendo assim,

quanto menor o percentual p e quanto maior o coeficiente k, maior o fator c e, portanto,

mais relaxada será a relação entre a instabilidade (µ) resultante e o número de amos-

tras (n) removidas. Na prática, quanto mais relaxada esta relação entre µ e n, mais

amostras podem ser selecionadas e removidas pois o coeficiente de aumento (k) é maior

e está sob menor restrição quanto ao percentual (p) de redução esperada na instabilidade

e, portanto, a redução da instabilidade tem maior prioridade. Por outro lado, quanto

menos relaxada esta relação, menos amostras podem ser selecionadas e removidas pois o

coeficiente (k) é menor e está sob maior restrição quanto ao percentual (p) de redução

esperada na instabilidade e, portanto, a redução do número de amostras removidas tem

maior prioridade.

Utilizando essa função de avaliação é posśıvel combinar os dois objetivos, minimizar

a instabilidade e minimizar o número de amostras a serem removidas. Em casos nos
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Figura 3.1: Comportamento do fator (c) que controla a relação entre instabilidade resul-
tante e o número de amostras removidas, considerando uma amostra (n = 1), sendo 25
o número total de amostras (m = 25). O percentual de redução esperada na instabili-
dade está entre 10% e 90% (p = 1

10
, 2
10
, ..., 9

10
) e o coeficiente para aumento no número de

amostras está entre 2 e 10 (k = 2, 3, ..., 10).

quais a instabilidade resultante é a mesma, prevalece aquele que apresenta menor número

de amostras removidas, enquanto em casos nos quais o número de amostras removidas

é o mesmo, prevalece aquele que apresenta menor instabilidade. Ainda sobre a função

de avaliação g(x) (Equação 3.4), é posśıvel também definir qual a relação que deve ser

considerada entre a instabilidade e o número de amostras para remoção por meio do fator

c. Sendo assim, com essa função de avaliação, além das questões citadas anteriormente,

a abordagem proposta também permite que o usuário tenha controle sobre o processo de

análise, o que atribui maior aplicabilidade e confiabilidade à abordagem.

� Exemplo ilustrativo: Para exemplificar a segunda função de avaliação (Equação 3.4),

considere que se deseja reduzir em 10% a instabilidade para que o número de amos-

tras removidas aumente duas vezes (por exemplo, remover duas amostras ao invés

de uma), sendo 25 o número máximo de amostras para remoção. Sendo assim, te-

mos que p = 1
10
, n = 1, k = 2, m = 25, e portanto o fator c é representado pela
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Equação 3.6, de acordo com a Equação 3.5.

c =
1

25

�
2− 1

1
10

− 2

�
=

8

25
(3.6)

Uma vez que o fator c foi definido, considere que determinado subconjunto S de

amostras, composto por apenas uma amostra, resulta em 0,5 de instabilidade após

sua remoção, ainda sendo 25 o número máximo de amostras para a remoção. Assim,

µD\S(A) =
1
2
, n = 1, m = 25, c = 8

25
, e portanto a avaliação g(x) desse subconjunto

(ou cromossomo) é representada pela Equação 3.7, de acordo com a Equação 3.4.

g(x) =
1

2

�
1

25
+

8

25

�
=

9

50
(3.7)

Conhecida a avaliação g(x) atribúıda à esse cenário, considere um novo cenário no

qual c, m e a avaliação se mantém, porém o número n de amostras removidas foi

aumentado k vezes. Dessa forma, nesse cenário se está calculando a instabilidade que

deve ser alcançada para que mesmo aumentando o número de amostras removidas

em k vezes tenha-se a mesma avaliação apresentada pelo cenário no qual apenas

uma amostra é removida. Como n = 2, m = 25, c = 8
25
, g(x) = 9

50
, a instabilidade

que deve ser alcançada por esse subconjunto (ou cromossomo) é representada pela

Equação 3.8, de acordo com a Equação 3.4.

9

50
= µD\S(A)×

�
2

25
+

8

25

�

µD\S(A) =
9

20

(3.8)

Portanto, tem-se que um cromossomo x que apresente k vezes mais amostras seleci-

onadas e removidas deve alcançar no mı́nimo uma redução de instabilidade equiva-

lente à p para ser escolhido pelo algoritmo genético, isto é, a escolha desse cromos-
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somo x está sujeita às restrições definidas na Expressão 3.9.





g(x) = µ2

�
kn
m

+ c
�

≤ µ1

�
n
m
+ c

�

k > 1

0 < n ≤ m

kn ≤ m

c = n
m

�
k−1
p

− k
�

p ∈ ]0, 1[

µ1 ∈
�
0, 1

2

�

µ2 ≤ µ1(1− p)

(3.9)

Para ambas as funções de avaliação, dado um cromossomo que representa um sub-

conjunto de amostras instáveis que isoladamente preservam a estrutura dos dados, as

instâncias de um dado algoritmo de agrupamento são aplicadas sobre a base de dados

desconsiderando os genes ativos no cromossomo, isto é, o subconjunto de amostras. Dessa

forma, esse subconjunto de amostras é avaliado considerando a instabilidade resultante e

o número de amostras removidas de acordo com a Equação 3.3 ou a Equação 3.4.

Para a realização de testes com o algoritmo genético foi utilizado o pacote genalg

(WILLIGHAGEN, 2014). Esse pacote apresenta uma versão do algoritmo genético que

utiliza genes binários e basicamente necessita de sete parâmetros: o número de genes size,

o tamanho da população popSize, o número de gerações iters, a chance de que um gene

sofra mutaçãomutationChance, o número de genes que serão mantidos na próxima geração

elitism, a taxa de genes ativos no cromossomo zeroToOneRatio e a função de avaliação

evalFunc. A Tabela 3.9 sumariza os valores dos parâmetros utilizados pelo algoritmo

genético.
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Tabela 3.9: Parâmetros utilizados para o algoritmo genético.

Parâmetro Descrição

Tipo de cromossomo binário

o número total de amostras
instáveis que isoladamente pre-
servam a estrutura dos dados

Genes

Tamanho da população 20

Gerações 100

Chance de mutação 10%

Elitismo 20%

Taxa de genes ativos 25%
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Neste caṕıtulo são apresentados os resultados obtidos por meio da aplicação dos algoritmos

de agrupamento e das abordagens para validação e melhoramento de dados e agrupamento

descritas nas Seções 2.3 e 3.5. Para melhor apresentação e discussão, os resultados são

apresentados em seções separadas para cada ambiente de testes, destacando resultados

de agrupamento, análise de estabilidade do agrupamento e análise de estabilidade dos

dados. Uma avaliação geral da abordagem, considerando todos os ambientes de testes, é

apresentada no Caṕıtulo 5.

4.1 SNP

A base de dados de SNPs foi utilizada com o intuito de aquisição e validação de co-

nhecimento quanto à natureza dos dados, seus relacionamentos e sua estrutura, além de

comparar a abordagem aqui proposta com a abordagem apresentada por Mulder (2014).

Dessa forma, foram utilizados três algoritmos de agrupamento de diferentes abordagens

(para mais detalhes sobre os algoritmos e as configurações das instâncias utilizadas, con-

sultar Seções 2.1 e 3.3, respectivamente):

i) HDDC : algoritmo baseado em modelos de mistura gaussianas e no algoritmo EM e

introduzido por Bouveyron et al. (2007);

ii) SOM : tipo de Rede Neural Artificial baseado em aprendizado não-supervisionado e

competitivo e introduzido por Kohonen (1990);

iii) DBSCAN : algoritmo baseado em densidade para aplicações com rúıdos e introduzido

por Ester et al. (1996).

Após a aplicação desses algoritmos sobre a base de dados de SNPs, os resultados de

agrupamento foram avaliados de acordo com o Índice CH e o Índice DI (apresentados nas

Seções 2.2.1 e 2.2.2, respectivamente). Logo após, foi realizada a análise de estabilidade

do agrupamento realizado pelo algoritmo DBSCAN.

Como citado anteriormente, essa base de dados é composta por 2467 amostras de SNPs

de três raças de gado bovino: duas raças taurinas (Holandesa e Jersey) e uma zebúına
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(Nelore). Considerando essa classificação, esperava-se que a separação entre as raças Ho-

landesa e Jersey poderia apresentar maior dificuldade por ambas serem taurinas. Pelo

mesmo motivo, esperava-se que a raça Nelore poderia apresentar maior facilidade para ser

separada das demais. Logo, esperava-se que os resultados de agrupamento fossem com-

postos basicamente por quatro grupos, sendo um grupo isolado composto pelas amostras

da raça Nelore, um segundo grupo formado pela junção de amostras das raças Holandesa

e Jersey, um terceiro grupo para amostras mais distintas da raça Holandesa e, por último,

um grupo para amostras mais distintas da raça Jersey (Figura 4.1).

Holandesa Jersey

Nelore

Figura 4.1: Resultado de agrupamento esperado para a base de dados de SNPs. O
resultado de agrupamento esperado é composto por quatro grupos, sendo um grupo isolado
composto pelas amostras da raça Nelore (zebúına), um segundo grupo formado pela junção
de amostras das raças Holandesa e Jersey (taurinas), um terceiro grupo para amostras
mais distintas da raça Holandesa e, por último, um grupo para amostras mais distintas
da raça Jersey.

4.1.1 ALGORITMO HDDC

Os resultados de agrupamento obtidos pela aplicação das instâncias do algoritmo HDDC

(Tabela 3.2, pg. 41) são ilustrados pela Figura 4.2 e suas respectivas avaliações são apre-

sentadas e ilustradas pela Tabela 4.1 e Figura 4.3.
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Figura 4.2: Resultados de agrupamento das instâncias do algoritmo HDDC sobre a base
de dados de SNPs.

Analisando os resultados de agrupamento apresentados pelas instâncias do algoritmo

HDDC (Figura 4.2), é posśıvel notar que apenas três instâncias (instâncias 1, 2 e 3, ini-

cializadas com o algoritmo K-means e K = 2, 3, 4, respectivamente) conseguiram formar

grupos exclusivos para amostras da raça Nelore. A instância (1) formou dois grupos, sendo

o primeiro composto pelas amostras da raça Nelore e o segundo pelas amostras das raças

Holandesa e Jersey. As instâncias (2) e (3) também apresentam o comportamento espe-

rado, amostras Nelore em grupo exclusivo e grupos compostos por amostras Holandesa e

Jersey, porém é posśıvel notar que todas as amostras da raça Holandesa estão concentra-

das em um único grupo compartilhado com aproximadamente 10% das amostras da raça
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Jersey, ou seja, para essas instâncias é posśıvel notar grupos consideravelmente dedicados

para as raças Holandesa e Jersey. Uma outra caracteŕıstica interessante apresentada pelos

resultados da instância (3) é a separação das amostras da raça Nelore em dois grupos.

Esse fato pode ser um indicativo de que existe uma subdivisão dentro da raça Nelore,

como se algum marcador ou um conjunto de marcadores (caracteŕısticas) distinguissem

tais amostras mesmo sendo da mesma raça.

Considerando os demais resultados de agrupamento do algoritmo HDDC, ainda é pos-

śıvel notar a formação de grupos dedicados à grandes percentuais de uma única raça

(instâncias 5 e 6, por exemplo). É posśıvel notar que alguns grupos não são claros (grupo

4, instância 9) por apresentarem altos percentuais para raças distintas. De modo geral,

também é posśıvel notar que amostras da raça Nelore foram distribúıdas entre grupos

dedicados às amostras das raças Holandesa e Jersey, não apresentando grupos exclusivos,

portanto.

Tabela 4.1: Validação dos resultados de agrupamento do algoritmo HDDC para a base
de dados de SNPs de acordo com o Índice Calinski-Harabasz (CH ) e o Índice de Dunn
(DI ). A primeira instância do algoritmo HDDC maximiza os valores dos ı́ndices CH e DI
e, portanto, aponta que dois grupos seriam a formação mais adequada.

Instância Grupos CH DI

1 2 1200,6210 1,2970

2 3 882,0109 1,1499

3 4 593,7111 0,7717

4 2 579,0716 1,1738

5 3 559,1177 1,0911

6 4 380,2176 0,9967

7 2 269,9035 1,1164

8 3 504,8362 1,0155

9 4 87,4265 0,9844

Considerando a avaliação de tais resultados de agrupamento (Tabela 4.1 e Figura 4.3),

é posśıvel notar que houve concordância entre as medidas de validação interna, Índice

CH e Índice DI. Ambos os ı́ndices apontaram a instância (1) como aquela que apresenta

o melhor resultado de agrupamento e que apresenta o número de grupos mais adequado.

Considerando tal avaliação, o melhor resultado é aquele que isola as amostras da raça

Nelore e agrupa todas as amostras das raças Holandesa e Jersey em um único grupo,



59

(a)

Instância

Ín
di

ce
 C

H
87

,4
26

5
64

4,
02

37
5

12
00

,6
21

(b)

Instância

Ín
di

ce
 D

I
0,

77
17

1,
03

43
5

1,
29

7

Figura 4.3: Validação dos resultados de agrupamento do algoritmo HDDC para a base de
dados de SNPs de acordo com o Índice Calinski-Harabasz (CH ) (a) e o Índice de Dunn
(DI ) (b). A primeira instância do algoritmo HDDC maximiza os valores de ambos os
ı́ndices.

isto é, o melhor resultado é aquele que separa a raça zebúına (Nelore) das raças taurinas

(Holandesa e Jersey). Como citado anteriormente, esperava-se a formação de grupos

compostos por amostras das raças Holandesa e Jersey porém também esperava-se que

houvessem grupos dedicados para cada uma dessas raças, destacando assim caracteŕısticas

que são distintas mesmo ambas sendo taurinas. Uma questão que pode ser notada é a

influência da utilização do algoritmo K-means como um método de inicialização para a

avaliação do Índice CH. As três instâncias que foram inicializadas com o algoritmo K-

means (instâncias 1, 2 e 3) são aquelas que apresentam melhores avaliações de acordo com

o Índice CH.

4.1.2 ALGORITMO SOM

Os resultados de agrupamento obtidos pela aplicação das instâncias do algoritmo SOM

(Tabela 3.3, pg. 42) são ilustrados pela Figura 4.4 e suas respectivas avaliações são apre-

sentadas e ilustradas pela Tabela 4.2 e Figura 4.5.

Analisando os resultados de agrupamento apresentados pelas instâncias do algoritmo

SOM (Figura 4.4), é posśıvel notar que apesar de seis instâncias, apenas dois resultados

distintos de agrupamento foram apresentados (instâncias 1, 3 e 5 ou instâncias 2, 4 e

6) e ambos apresentam grupos exclusivos para as amostras da raça Nelore. Esse fato

pode ser um indicativo de que as amostras da raça Nelore apresentam um conjunto de

marcadores (caracteŕısticas) muito distinto do conjunto de marcadores das amostras das

raças taurinas, Holandesa e Jersey. As instâncias (1), (3) e (5) (utilizando a função linear
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Figura 4.4: Resultados de agrupamento das instâncias do algoritmo SOM sobre a base de
dados de SNPs.

para controle da taxa de aprendizado) apresentam a formação de quatro grupos, sendo

um grupo exclusivo para as amostras da raça Nelore, um segundo grupo dedicado para as

amostras da raça Jersey, um terceiro grupo dedicado para as amostras da raça Holandesa

e um quarto grupo composto pela junção de aproximadamente 8% de amostras da raça

Jersey e menos de 1% de amostras da raça Holandesa.

Basicamente a diferença é que as instâncias (2), (4) e (6) (utilizando a função inverse

para controle da taxa de aprendizado) não apresentam grupos dedicados para as amostras

das raças Holandesa e Jersey, formando assim, um único grupo composto por aproxima-

damente 92% de amostras da raça Jersey e 100% das amostras da raça Holandesa.

Considerando a avaliação de tais resultados de agrupamento (Tabela 4.2 e Figura 4.5),

é posśıvel notar que não houve concordância entre as medidas de validação interna, Índice

CH e Índice DI. O Índice CH aponta as instâncias (2), (4) e (6) como aquelas que

apresentam os melhores resultados de agrupamento e, portanto, o número de grupos

mais adequado. Por outro lado, o Índice DI aponta que as instâncias (1), (3) e (5)

apresentam os melhores resultados de agrupamento. Considerando o Índice CH, assim

como para o algoritmo HDDC, o melhor resultado é aquele que isola as amostras da raça
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Tabela 4.2: Validação dos resultados de agrupamento do algoritmo SOM para a base de
dados de SNPs de acordo com o Índice Calinski-Harabasz (CH ) e o Índice de Dunn (DI ).
As instâncias (2), (4) e (6) do algoritmo SOM maximizam os valores do ı́ndice CH e as
instâncias (1), (3) e (5) maximizam os valores do ı́ndice DI.

Instância Grupos CH DI

1 4 648,1619 1,0206

2 3 674,3099 1,0074

3 4 648,1619 1,0206

4 3 674,3099 1,0074

5 4 648,1619 1,0206

6 3 674,3099 1,0074
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Figura 4.5: Validação dos resultados de agrupamento do algoritmo SOM para a base de
dados de SNPs de acordo com o Índice Calinski-Harabasz (CH ) (a) e o Índice de Dunn
(DI ) (b). As instâncias (2), (4) e (6) do algoritmo SOM maximizam os valores do ı́ndice
CH e as instâncias (1), (3) e (5) maximizam os valores do ı́ndice DI.

Nelore e agrupa aproximadamente 92% e 100% das amostras das raças Jersey e Holandesa,

respectivamente, em um único grupo, isto é, o melhor resultado é aquele que praticamente

separa a raça zebúına (Nelore) das raças taurinas (Holandesa e Jersey). Considerando o

Índice DI, o melhor resultado é aquele que isola as amostras da raça Nelore, forma grupos

dedicados para as amostras das raças Holandesa e Jersey e um quarto grupo formado pela

junção de baixos percentuais de amostras das raças taurinas. Outra questão que pode

ser notada é a influência da função utilizada para controle da taxa de aprendizado na

formação dos grupos e nos resultados da avaliação com os Índices CH e DI. Utilizando a

função linear foram formados quatro grupos (instâncias 1, 3 e 5) que maximizam o Índice

DI e utilizando a função inverse foram formados três grupos (instâncias 2, 4 e 6) que

maximizam o Índice CH.
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4.1.3 ALGORITMO DBSCAN

Os resultados de agrupamento obtidos pela aplicação das instâncias do algoritmo DBS-

CAN (Tabela 3.4, pg. 43) são ilustrados pela Figura 4.6 e suas respectivas avaliações são

apresentadas e ilustradas pela Tabela 4.3 e Figura 4.7.
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Figura 4.6: Resultados de agrupamento das instâncias do algoritmo DBSCAN sobre a
base de dados de SNPs.

Analisando os resultados de agrupamento apresentados pelas instâncias do algoritmo

DBSCAN (Figura 4.6), é posśıvel notar que todas as instâncias apresentaram resultados

muito próximos. A instância (1) apresentou oito grupos que ainda assim são muito próxi-

mos dos demais uma vez que a diferença entre seus grupos é a formação de quatro grupos
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(3, 4, 5 e 6) compostos por menos que 1% das amostras da raça Holandesa.

Também é posśıvel notar que todas as instâncias formaram grupos dedicados para as

amostras das raças Holandesa e Jersey, grupos exclusivos para as amostras da raça Nelore

e um grupo composto por aproximadamente 8% das amostras da raça Jersey (grupo 2 para

todas as instâncias). Tal fato pode ser outro indicativo de que as amostras da raça Nelore

apresentam um conjunto de marcadores (caracteŕısticas) muito distinto do conjunto de

marcadores das amostras das raças taurinas, Holandesa e Jersey, e um indicativo de que

existe uma subdivisão dentro da raça Jersey.

O baixo percentual de rúıdos apresentado é outra semelhança entre os resultados de

todas as instâncias e pode ser um indicativo de confiabilidade para o processo de obtenção

do conjunto de dados. No pior caso, a instância (1) aponta aproximadamente 2% das

amostras da raça Holandesa como rúıdos.

Tabela 4.3: Validação dos resultados de agrupamento do algoritmo DBSCAN para a base
de dados de SNPs de acordo com o Índice Calinski-Harabasz (CH ) e o Índice de Dunn
(DI ). As instâncias (3) e (4) do algoritmo DBSCAN maximizam os valores dos ı́ndices
CH e DI.

Instância Grupos Rúıdos CH DI

1 8 15 222,9343 0,8728

2 4 8 539,4474 0,9326

3 4 2 581,4065 0,9751

4 4 2 581,4065 0,9751

5 4 3 566,6536 0,9542

6 4 3 566,6536 0,9542

7 4 3 566,6536 0,9542

8 4 4 554,7669 0,9384

9 4 4 554,7669 0,9384

Considerando a avaliação de tais resultados de agrupamento (Tabela 4.3 e Figura 4.7),

é posśıvel notar que houve concordância entre as medidas de validação interna, Índice

CH e Índice DI. Ambos os ı́ndices apontaram as instâncias (3) e (4) como aquelas que

apresentam os melhores resultados de agrupamento e que apresentam o número de grupos

mais adequado, sendo que, basicamente, as diferenças entre tais instâncias para as demais

são as amostras que compõem cada grupo. Sendo assim, considerando tal avaliação, o

melhor resultado é aquele que isola as amostras da raça Nelore, forma grupos dedicados
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Figura 4.7: Validação dos resultados de agrupamento do algoritmo DBSCAN para a base
de dados de SNPs de acordo com o Índice Calinski-Harabasz (CH ) (a) e o Índice de Dunn
(DI ) (b). As instâncias (3) e (4) do algoritmo DBSCAN maximizam os valores de ambos
os ı́ndices.

para as amostras das raças Holandesa e Jersey e um quarto grupo formado pela junção de

baixos percentuais de amostras das raças taurinas. Uma questão que pode ser notada é

que à partir da instância (4), a avaliação do Índice CH se estabiliza e a avaliação do Índice

DI não apresenta comportamento tão estável quanto o comportamento do Índice CH mas

apresenta uma queda moderada. Outra questão é a avaliação da instância (1) para ambos

os ı́ndices. Considerando os resultados de agrupamento ilustrados pela Figura 4.6, não é

posśıvel notar grande diferença para os resultados de agrupamento das demais instâncias,

porém analisando a Figura 4.7 pode-se notar que o agrupamento dessa instância é avaliado

como consideravelmente inferior aos demais.

4.1.4 CSV E INSTABILIDADE

A partir dos resultados de agrupamento da base de dados de SNPs apresentados pelo

algoritmo DBSCAN foi posśıvel realizar a análise de estabilidade do agrupamento. Os

resultados dessa análise indicaram µD(A) = 7,28×10−4 para a instabilidade e CSVD(A) =

6,14×10−4 para a variância de estabilidade do agrupamento. Após a análise de estabilidade

de agrupamento foram realizadas análises de estabilidade dos dados.

4.1.5 SELEÇÃO E REMOÇÃO DE AMOSTRAS PREJUDICIAIS

Como citado no exemplo ilustrativo apresentado na Seção 2.3.5, as amostras instáveis

que preservam a estrutura dos dados são identificadas por meio de uma nova aplicação

do algoritmo de agrupamento sobre a base de dados desconsiderando-se tais amostras. O
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algoritmo DBSCAN utiliza uma abordagem baseada em densidade, na qual a alteração

dos centroides não necessariamente afetaria os resultados de agrupamento. Dessa forma,

o único fator aleatório dentro da análise de estabilidade dos dados da base de dados de

SNPs é a escolha do subconjunto de amostras instáveis que preserva a estrutura dos dados

por parte do algoritmo genético. Considerando estas questões, foi realizado apenas um

teste com a remoção de todas as amostras e foram realizados cinco testes de seleção e

remoção com o algoritmo genético.

A Tabela 4.4 apresenta a distribuição das amostras instáveis e das amostras que isola-

damente preservam a estrutura dos dados entre os grupos da base de dados de SNPs. A

partir dos resultados da análise de estabilidade dos dados, é posśıvel notar que as amostras

das raças Nelore e Jersey são consideradas estáveis, uma vez que não existem amostras

consideradas como instáveis entre as amostras da raça Nelore e apenas três amostras

(0,29%) da raça Jersey são consideradas instáveis. Por outro lado, praticamente todas

as amostras da raça Holandesa (99,65%) são consideradas instáveis, sendo que aproxima-

damente 84% das amostras da raça Holandesa isoladamente preservam a estrutura dos

dados e, portanto, seriam removidas segundo a abordagem de Mulder (2014).

Tabela 4.4: Distribuição das amostras instáveis e que isoladamente preservam a estrutura
dos dados entre os grupos da base de dados de SNPs. Os valores correspondentes à raça
Holandesa indicam que esta é a raça mais instável e praticamente 84,06% de suas amostras
preservam a estrutura dos dados. Por outro lado, as raças Nelore e Jersey são consideradas
estáveis.

Grupo Instáveis Preservam estrutura

Holandesa 575 (99,65%) 485 (84,06%)

Jersey 3 (0,29%) 2 (0,20%)

Nelore 0 0

As Tabelas 4.5 (Figura 4.8) e 4.6 (Figura 4.9) apresentam a instabilidade resultante

após a remoção das amostras instáveis que preservam a estrutura da base de dados de

SNPs utilizando os seguintes critérios:

i) identificação e remoção de todas as amostras instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que

isoladamente preservam a estrutura dos dados (Equação 2.16, pg. 32), proposto por

Mulder (2014);
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ii) seleção e remoção proposta neste trabalho, no qual um subconjunto de amostras

instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que preserva a estrutura dos dados (Equação 3.1,

pg. 48) é selecionado e removido utilizando algoritmo genético com duas funções de

avaliação.

A Tabela 4.5 e a Figura 4.8 apresentam os resultados obtidos utilizando a primeira

função de avaliação, f(x), para o algoritmo genético (Equação 3.3, pg. 49) e a Tabela 4.6

e a Figura 4.9 apresentam os resultados obtidos utilizando a segunda função de avaliação,

g(x), (Equação 3.4, pg. 49) para o algoritmo genético.

Tabela 4.5: Instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis que preservam a
estrutura da base de dados de SNPs utilizando o critério de remoção de todas as amostras,
sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste trabalho
(Seção 3.5) utilizando a primeira função de avaliação (Equação 3.3). A remoção de todas
as amostras apresentou resultado de instabilidade (19,81× 10−4) pior que a instabilidade
original (7,28 × 10−4) da base de dados de SNPs. Por outro lado, a seleção e remoção
utilizando algoritmo genético apresentou melhores resultados de instabilidade em todos
os testes.

Teste id Todas AG f(x) Todas − AG f(x)

1

19,81× 10−4

1,36× 10−4 18,45× 10−4

2 1,34× 10−4 18,47× 10−4

3 1,36× 10−4 18,45× 10−4

4 1,35× 10−4 18,46× 10−4

5 1,38× 10−4 18,43× 10−4

Considerando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis

que preservam a estrutura dos dados utilizando a primeira função de avaliação (Tabela 4.5

e Figura 4.8), é posśıvel notar que em todos os testes realizados a abordagem de seleção

e remoção utilizando algoritmo genético apresenta resultados de instabilidade melhores

que a instabilidade original (µD(A) = 7,28× 10−4). A diferença entre tais resultados (AG

f(x)) e a instabilidade original (µD(A)) está no intervalo 5,90×10−4 (teste 5) a 5,94×10−4

(teste 2). Por outro lado, a remoção de todas as amostras apresenta considerável aumento

de instabilidade (7,28× 10−4 para 19,81× 10−4), isto é, aumento de 12,53× 10−4.

Considerando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis

que preservam a estrutura dos dados utilizando a segunda função de avaliação (Tabela 4.6

e Figura 4.9), é posśıvel notar que em todos os testes realizados a abordagem de seleção e
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Figura 4.8: Instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis que preservam a
estrutura da base de dados de SNPs utilizando o critério de remoção de todas as amostras,
sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste trabalho
(Seção 3.5) utilizando a primeira função de avaliação (Equação 3.3). A remoção de todas
as amostras apresentou resultado de instabilidade (19,81× 10−4) pior que a instabilidade
original (7,28 × 10−4) da base de dados de SNPs. Por outro lado, a seleção e remoção
utilizando algoritmo genético apresentou melhores resultados de instabilidade em todos
os testes. A linha tracejada representa a instabilidade (µD(A)) da base de dados sem
remoção de amostras.
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Figura 4.9: Instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis que preservam a
estrutura da base de dados de SNPs utilizando o critério de remoção de todas as amostras,
sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste trabalho
(Seção 3.5) utilizando a segunda função de avaliação (Equação 3.4) com p = 1% (a)
e p = 2% (b). A remoção de todas as amostras apresentou resultado de instabilidade
(19,81× 10−4) pior que a instabilidade original (7,28× 10−4) da base de dados de SNPs.
Por outro lado, a seleção e remoção utilizando algoritmo genético apresentou melhores
resultados de instabilidade em todos os testes. A linha tracejada representa a instabilidade
(µD(A)) da base de dados sem remoção de amostras.
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Tabela 4.6: Instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis que preservam a
estrutura da base de dados de SNPs utilizando o critério de remoção de todas as amostras,
sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste trabalho
(Seção 3.5) utilizando a segunda função de avaliação (Equação 3.4). A remoção de todas
as amostras apresentou resultado de instabilidade (19,81× 10−4) pior que a instabilidade
original (7,28 × 10−4) da base de dados de SNPs. Por outro lado, a seleção e remoção
utilizando algoritmo genético apresentou melhores resultados de instabilidade em todos
os testes.

p k c Teste id Todas AG g(x) Todas − AG g(x)

1% 2 0,201

1

19,81× 10−4

1,52× 10−4 18,29× 10−4

2 1,53× 10−4 18,28× 10−4

3 1,53× 10−4 18,28× 10−4

4 1,51× 10−4 18,30× 10−4

5 1,54× 10−4 18,27× 10−4

2% 2 0,099

1

19,81× 10−4

1,53× 10−4 18,28× 10−4

2 1,53× 10−4 18,28× 10−4

3 1,52× 10−4 18,29× 10−4

4 1,51× 10−4 18,30× 10−4

5 1,53× 10−4 18,28× 10−4

remoção utilizando algoritmo genético ainda apresenta resultados de instabilidade melho-

res que a instabilidade original (µD(A) = 7,28× 10−4). Nesse caso, a diferença entre tais

resultados (AG g(x)) e a instabilidade original (µD(A)), com p = 1% está no intervalo

5,74× 10−4 (teste 5) a 5,77× 10−4 (teste 4) e com p = 2% está no intervalo 5,75× 10−4

(testes 1, 2 e 5) a 5,77× 10−4 (teste 4).

Uma vez que se conhece a instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis

que preservam a estrutura dos dados utilizando ambas as abordagens, a próxima análise

avalia a distribuição das amostras removidas entre os grupos com o propósito de verificar

se foi posśıvel reduzir o número de amostras removidas e quanto essa redução afetou a

instabilidade resultante.

4.1.6 DISTRIBUIÇÃO DAS AMOSTRAS REMOVIDAS

As Tabelas 4.7 , 4.8 e 4.9 apresentam a distribuição das amostras instáveis que preservam

a estrutura dos dados removidas entre os grupos da base de dados de SNPs utilizando os

seguintes critérios:
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i) identificação e remoção de todas as amostras instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que

isoladamente preservam a estrutura dos dados (Equação 2.16, pg. 32), proposto por

Mulder (2014);

ii) seleção e remoção proposta neste trabalho, no qual um subconjunto de amostras

instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que preserva a estrutura dos dados (Equação 3.1,

pg. 48) é selecionado e removido utilizando algoritmo genético com duas funções de

avaliação.

A Tabela 4.7 apresenta os resultados obtidos utilizando a primeira função de avaliação

proposta para o algoritmo genético (Equação 3.3, pg. 49).

Tabela 4.7: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
selecionadas e removidas entre os grupos da base de dados de SNPs utilizando a primeira
função de avaliação (Equação 3.3). A seleção e remoção de amostras utilizando algoritmo
genético apresentou considerável redução no percentual de amostras removidas em todos
os testes.

Grupo Teste id Todas AG f(x) Todas − AG f(x)

Holandesa

1

485 (84,06%) 166 (28,77%) 319 (55,29%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

2

485 (84,06%) 174 (30,16%) 311 (53,90%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

3

485 (84,06%) 167 (28,94%) 318 (55,12%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

4

485 (84,06%) 168 (29,12%) 317 (54,94%)

Jersey 2 (0,20%) 1 (0,10%) 1 (0,10%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

5

485 (84,06%) 157 (27,21%) 328 (56,85%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Considerando a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos

dados selecionadas e removidas utilizando a primeira função de avaliação (Tabela 4.7),

é posśıvel notar que utilizando algoritmo genético em todos os testes foi posśıvel reduzir



70

consideravelmente o número de amostras removidas em relação à estratégia de remoção

de todas as amostras. Utilizando o algoritmo genético com a primeira função de avaliação,

foram alcançadas reduções no percentual de amostras removidas da raça Holandesa entre

53,9% (teste 2) e 56,85% (teste 5).

Analisando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras utilizando

a primeira função de avaliação (Tabela 4.5 e Figura 4.8) em relação à distribuição dessas

amostras (Tabela 4.7), nota-se que com reduções entre 5,90× 10−4 (teste 5) e 5,94× 10−4

(teste 2) na instabilidade original (µD(A) = 7,28×10−4), a abordagem proposta utilizando

algoritmo genético conseguiu reduções de 53,9% a 56,85% no percentual de amostras

removidas da raça Holandesa.

A Tabela 4.8 apresenta os resultados obtidos utilizando a segunda função de avaliação

(Equação 3.4, pg. 49) com o percentual de redução p igual a 1% e o coeficiente k igual a

2.

Tabela 4.8: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
selecionadas e removidas entre os grupos da base de dados de SNPs utilizando a segunda
função de avaliação com p = 1% e k = 2 (Equação 3.4). A seleção e remoção de amostras
utilizando algoritmo genético apresentou considerável redução no percentual de amostras
removidas em todos os testes.

Grupo Teste id Todas AG g(x) p = 1% Todas − AG g(x)

Holandesa

1

485 (84,06%) 87 (15,08%) 398 (68,26%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

2

485 (84,06%) 82 (14,21%) 403 (69,85%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

3

485 (84,06%) 81 (14,04%) 404 (70,02%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

4

485 (84,06%) 92 (15,94%) 393 (68,12%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

5

485 (84,06%) 76 (13,17%) 409 (70,89%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0
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Considerando a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos

dados selecionadas e removidas utilizando a segunda função de avaliação e p = 1% (Ta-

bela 4.8), é posśıvel notar que utilizando algoritmo genético em todos os testes ainda foi

posśıvel reduzir consideravelmente o número de amostras removidas em relação à estra-

tégia de remoção de todas as amostras. Utilizando o algoritmo genético com a segunda

função de avaliação e p = 1%, foram alcançadas reduções no percentual de amostras

removidas da raça Holandesa entre 68,12% (teste 4) e 70,89% (teste 5).

Analisando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras utilizando a

segunda função de avaliação e p = 1% (Tabela 4.6 e Figura 4.9) em relação à distribuição

dessas amostras (Tabela 4.8), nota-se que com reduções entre 5,74 × 10−4 (teste 5) e

5,77×10−4 (teste 4) na instabilidade original (µD(A) = 7,28×10−4), a abordagem proposta

utilizando algoritmo genético conseguiu reduções de 68,12% a 70,89% no percentual de

amostras removidas da raça Holandesa. Isto é, utilizando a segunda função de avaliação

e definindo que o número de amostras para remoção n só poderia ser multiplicado por 2

(k = 2 ) caso houvesse redução de pelo menos 1% (p = 1% ) na instabilidade resultante,

foi posśıvel alcançar reduções de 68,12% a 70,89% no percentual de amostras removidas

da raça Holandesa.

A Tabela 4.9 apresenta os resultados obtidos utilizando ainda a segunda função de

avaliação, com o percentual de redução p igual a 2% e o coeficiente k igual a 2.

Considerando a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos

dados selecionadas e removidas utilizando a segunda função de avaliação e p = 2% (Ta-

bela 4.9), é posśıvel notar que utilizando algoritmo genético em todos os testes ainda foi

posśıvel reduzir consideravelmente o número de amostras removidas em relação à estra-

tégia de remoção de todas as amostras. Utilizando o algoritmo genético com a segunda

função de avaliação e p = 2%, foram alcançadas reduções no percentual de amostras

removidas da raça Holandesa entre 68,46% (teste 4) e 70,02% (teste 1).

Analisando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras utilizando

a segunda função de avaliação e p = 2% (Tabela 4.6 e Figura 4.9) em relação à distribuição

dessas amostras (Tabela 4.9), nota-se que com reduções entre 5,75 × 10−4 (testes 1, 2 e

5) e 5,77 × 10−4 (teste 4) na instabilidade original (µD(A) = 7,28 × 10−4), a abordagem

proposta com algoritmo genético conseguiu reduções de 68,46% a 70,02% no percentual de

amostras removidas da raça Holandesa. Isto é, utilizando a segunda função de avaliação
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Tabela 4.9: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
selecionadas e removidas entre os grupos da base de dados de SNPs utilizando a segunda
função de avaliação com p = 2% e k = 2 (Equação 3.4). A seleção e remoção de amostras
utilizando algoritmo genético apresentou considerável redução no percentual de amostras
removidas em todos os testes.

Grupo Teste id Todas AG g(x) p = 2% Todas − AG g(x)

Holandesa

1

485 (84,06%) 81 (14,04%) 404 (70,02%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

2

485 (84,06%) 82 (14,21%) 403 (69,85%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

3

485 (84,06%) 85 (14,73%) 400 (69,33%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

4

485 (84,06%) 90 (15,60%) 395 (68,46%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

Holandesa

5

485 (84,06%) 83 (14,38%) 402 (69,68%)

Jersey 2 (0,20%) 0 2 (0,20%)

Nelore 0 0 0

e definindo que o número de amostras para remoção n só poderia ser multiplicado por 2

(k = 2 ) caso houvesse redução de pelo menos 2% (p = 2% ) na instabilidade resultante,

foi posśıvel alcançar reduções de 68,46% a 70,02% no percentual de amostras removidas

da raça Holandesa.

4.2 IRIS

Uma vez que a base de dados Iris foi utilizada apenas com o intuito de comparar a

abordagem aqui proposta com a abordagem apresentada por Mulder (2014) e devido

ao número de instâncias analisadas (Seção 3.3.4), os resultados de agrupamento não são

apresentados em detalhes, sendo apresentados aqui os resultados da análise de estabilidade

do agrupamento e da análise de estabilidade dos dados.
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4.2.1 CSV E INSTABILIDADE

A partir dos resultados de agrupamento da base de dados Iris apresentados pelo algoritmo

K-means foi posśıvel realizar a análise de estabilidade do agrupamento. Os resultados

dessa análise indicaram µD(A) = 1,24×10−1 para a instabilidade e CSVD(A) = 0,81×10−1

para a variância de estabilidade do agrupamento. Após a análise de estabilidade de

agrupamento foram realizadas análises de estabilidade dos dados.

4.2.2 SELEÇÃO E REMOÇÃO DE AMOSTRAS PREJUDICIAIS

Como citado no exemplo ilustrativo apresentado na Seção 2.3.5, as amostras instáveis

que preservam a estrutura dos dados são identificadas por meio de uma nova aplicação

do algoritmo de agrupamento sobre a base de dados desconsiderando-se tais amostras.

Como citado na Seção 3.3.4, o algoritmo K-means foi aplicado sobre essa base de dados

utilizando inicialização aleatória para os centroides. Considerando estas questões, cada

aplicação do algoritmo K-means sobre a base de dados para identificar as amostras que

preservam a estrutura dos dados pode apresentar diferentes resultados, sendo assim, foram

realizados cinco testes para identificar tais amostras.

A Tabela 4.10 apresenta a distribuição das amostras instáveis e das amostras que

isoladamente preservam a estrutura dos dados entre os grupos da base de dados Iris.

A partir dos resultados da análise de estabilidade dos dados, é posśıvel notar que não

existem amostras consideradas como instáveis entre as amostras do grupo Iris setosa. Por

outro lado, todas as amostras dos grupos Iris versicolor e Iris virginica são consideradas

instáveis, sendo que aproximadamente 25% das amostras de cada grupo, isoladamente

preservam a estrutura dos dados. Sendo assim, as amostras do grupo Iris setosa podem

ser consideradas estáveis, o que não ocorre para as amostras dos demais grupos, e no

pior caso, dois grupos teriam aproximadamente 25% de suas amostras removidas por

serem consideradas instáveis e isoladamente preservarem a estrutura dos dados, segundo

a abordagem de Mulder (2014).

As Tabelas 4.11 (Figura 4.10) e 4.12 (Figura 4.11) apresentam a instabilidade resul-

tante após a remoção das amostras instáveis que preservam a estrutura da base de dados

Iris utilizando os seguintes critérios:

i) identificação e remoção de todas as amostras instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que
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Tabela 4.10: Distribuição das amostras instáveis e que isoladamente preservam a estrutura
dos dados entre os grupos da base de dados Iris. Os valores correspondentes ao grupo
setosa indicam que todas as amostras desse grupo são estáveis. No entanto, os valores
correspondentes ao grupos versicolor e virginica indicam que todas as amostras desses
grupos são instáveis e aproximadamente 25% das amostras de cada grupo, isoladamente
preservam a estrutura dos dados.

Grupo Teste id Instáveis Preservam estrutura

setosa

1

0 0

versicolor 50 (100%) 13 (26%)

virginica 50 (100%) 12 (24%)

setosa

2

0 0

versicolor 50 (100%) 11 (22%)

virginica 50 (100%) 10 (20%)

setosa

3

0 0

versicolor 50 (100%) 15 (30%)

virginica 50 (100%) 13 (26%)

setosa

4

0 0

versicolor 50 (100%) 11 (22%)

virginica 50 (100%) 12 (24%)

setosa

5

0 0

versicolor 50 (100%) 15 (30%)

virginica 50 (100%) 14 (28%)

isoladamente preservam a estrutura dos dados (Equação 2.17, pg. 32), proposto por

Mulder (2014);

ii) seleção e remoção proposta neste trabalho, no qual um subconjunto de amostras

instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que preserva a estrutura dos dados (Equação 3.2,

pg. 48) é selecionado e removido utilizando algoritmo genético com duas funções de

avaliação.

A Tabela 4.11 e a Figura 4.10 apresentam os resultados obtidos utilizando a primeira

função de avaliação, f(x), para o algoritmo genético (Equação 3.3, pg. 49) e a Tabela 4.12

e a Figura 4.11 apresentam os resultados obtidos utilizando a segunda função de avaliação,

g(x), (Equação 3.4, pg. 49) para o algoritmo genético.

Considerando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis
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Tabela 4.11: Instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis
que preservam a estrutura da base de dados Iris utilizando o critério de remoção de
todas as amostras, sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido
neste trabalho (Seção 3.5) utilizando a primeira função de avaliação (Equação 3.3). A
remoção de todas as amostras apresentou melhores resultados de instabilidade em um
teste (teste 1) enquanto a seleção e remoção utilizando algoritmo genético apresentou
melhores resultados em quatro testes.

Teste id Todas AG f(x) Todas − AG f(x)

1 0,95× 10−1 0,96× 10−1 −0,01× 10−1

2 1,21× 10−1 0,95× 10−1 0,26× 10−1

3 1,06× 10−1 0,96× 10−1 0,10× 10−1

4 1,12× 10−1 1,00× 10−1 0,12× 10−1

5 1,14× 10−1 0,92× 10−1 0,22× 10−1

Teste id
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Figura 4.10: Instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis
que preservam a estrutura da base de dados Iris utilizando o critério de remoção de
todas as amostras, sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido
neste trabalho (Seção 3.5) utilizando a primeira função de avaliação (Equação 3.3). A
remoção de todas as amostras apresentou melhores resultados de instabilidade em um teste
(teste 1) enquanto a seleção e remoção utilizando algoritmo genético apresentou melhores
resultados em quatro testes. A linha tracejada representa a instabilidade (µD(A)) da base
de dados sem remoção de amostras.

que preservam a estrutura dos dados utilizando a primeira função de avaliação (Tabela 4.11

e Figura 4.10), é posśıvel notar que em quatro (80%) dos testes realizados (testes 2, 3, 4 e

5) a abordagem de seleção e remoção utilizando algoritmo genético apresenta resultados de

instabilidade melhores que os resultados apresentados pela remoção de todas as amostras.
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Sendo que a diferença entre os resultados de instabilidade apresentados pela remoção de

todas as amostras e pela seleção e remoção utilizando algoritmo genético está no intervalo

−0,01× 10−1 (teste 1) a 0,26× 10−1 (teste 2).

Tabela 4.12: Instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis que
preservam a estrutura da base de dados Iris utilizando o critério de remoção de todas as
amostras, sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste
trabalho (Seção 3.5) utilizando a segunda função de avaliação (Equação 3.4). A remoção
de todas a amostras apresentou melhores resultados de instabilidade em um teste (teste
1) no qual a segunda função de avaliação utilizou p = 2%. Nos demais testes a seleção e
remoção utilizando algoritmo genético apresentou melhores resultados.

p k c Teste id Todas AG g(x) Todas − AG g(x)

1% 2

3,920 1 0,95× 10−1 0,93× 10−1 0,02× 10−1

4,667 2 1,21× 10−1 1,03× 10−1 0,18× 10−1

3,500 3 1,06× 10−1 0,96× 10−1 0,10× 10−1

4,261 4 1,12× 10−1 0,98× 10−1 0,14× 10−1

3,379 5 1,14× 10−1 0,95× 10−1 0,19× 10−1

2% 2

1,920 1 0,95× 10−1 1,05× 10−1 −0,10× 10−1

2,286 2 1,21× 10−1 1,04× 10−1 0,17× 10−1

1,714 3 1,06× 10−1 1,01× 10−1 0,05× 10−1

2,087 4 1,12× 10−1 1,03× 10−1 0,09× 10−1

1,655 5 1,14× 10−1 0,96× 10−1 0,18× 10−1

Considerando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis

que preservam a estrutura dos dados utilizando a segunda função de avaliação (Tabela 4.12

e Figura 4.11), é posśıvel notar que a abordagem de seleção e remoção utilizando algoritmo

genético apresenta resultados de instabilidade melhores que os resultados apresentados

pela remoção de todas as amostras na maioria do testes, em um teste (teste 1, p = 2%) a

remoção de todas as amostras apresenta resultado melhor. Sendo que a diferença entre os

resultados de instabilidade apresentados pela remoção de todas as amostras e pela seleção

e remoção utilizando algoritmo genético, com p = 1% está no intervalo 0,02× 10−1 (teste

1) a 0,19 × 10−1 (teste 5) e com p = 2% está no intervalo de −0,10 × 10−1 (teste 1) a

0,18× 10−1 (teste 5).

Uma vez que se conhece a instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis

que preservam a estrutura dos dados utilizando ambas as abordagens, a próxima análise

avalia a distribuição das amostras removidas entre os grupos com o propósito de verificar
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Figura 4.11: Instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis que
preservam a estrutura da base de dados Iris utilizando o critério de remoção de todas as
amostras, sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste
trabalho (Seção 3.5) utilizando a segunda função de avaliação (Equação 3.4) com p =
1% (a) e p = 2% (b). A remoção de todas a amostras apresentou melhores resultados de
instabilidade em um teste (teste 1) no qual a segunda função de avaliação utilizou p = 2%.
Nos demais testes a seleção e remoção utilizando algoritmo genético apresentou melhores
resultados. A linha tracejada representa a instabilidade (µD(A)) da base de dados sem
remoção de amostras.

se foi posśıvel reduzir o número de amostras removidas e quanto essa redução afetou a

instabilidade resultante.

4.2.3 DISTRIBUIÇÃO DAS AMOSTRAS REMOVIDAS

As Tabelas 4.13 , 4.14 e 4.15 apresentam a distribuição das amostras instáveis que pre-

servam a estrutura dos dados removidas entre os grupos da base de dados Iris utilizando

os seguintes critérios:

i) identificação e remoção de todas as amostras instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que

isoladamente preservam a estrutura dos dados (Equação 2.17, pg. 32), proposto por

Mulder (2014);

ii) seleção e remoção proposta neste trabalho, no qual um subconjunto de amostras

instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que preserva a estrutura dos dados (Equação 3.2,

pg. 48) é selecionado e removido utilizando algoritmo genético com duas funções de

avaliação.

A Tabela 4.13 apresenta os resultados obtidos utilizando a primeira função de avaliação

proposta para o algoritmo genético (Equação 3.3, pg. 49).
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Tabela 4.13: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
selecionadas e removidas entre os grupos da base de dados Iris utilizando a primeira
função de avaliação (Equação 3.3). A seleção e remoção de amostras utilizando algoritmo
genético apresentou redução no percentual de amostras removidas em todos os testes.

Grupo Teste id Todas AG f(x) Todas − AG f(x)

setosa

1

0 0 0

versicolor 13 (26%) 9 (18%) 4 (8%)

virginica 12 (24%) 10 (20%) 2 (4%)

setosa

2

0 0 0

versicolor 11 (22%) 9 (18%) 2 (4%)

virginica 10 (20%) 7 (14%) 3 (6%)

setosa

3

0 0 0

versicolor 15 (30%) 9 (18%) 6 (12%)

virginica 13 (26%) 10 (20%) 3 (6%)

setosa

4

0 0 0

versicolor 11 (22%) 6 (12%) 5 (10%)

virginica 12 (24%) 8 (16%) 4 (8%)

setosa

5

0 0 0

versicolor 15 (30%) 9 (18%) 6 (12%)

virginica 14 (28%) 11 (22%) 3 (6%)

Considerando a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos

dados selecionadas e removidas utilizando a primeira função de avaliação (Tabela 4.13), é

posśıvel notar que utilizando algoritmo genético em todos os testes foi posśıvel reduzir o

número de amostras removidas em relação à estratégia de remoção de todas as amostras.

Quanto ao percentual de amostras removidas no grupo Iris versicolor, a redução alcançada

está entre 4% (teste 2) e 12% (testes 3 e 5) e no grupo Iris virginica a redução alcançada

está entre 4% (teste 1) e 8% (teste 4). No melhor caso, para o grupo Iris versicolor (testes

3 e 5), foi posśıvel reduzir o percentual de 30% para 18% e para o grupo Iris virginica

(teste 4) foi posśıvel reduzir o percentual de 24% para 16%.

Analisando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras utilizando

a primeira função de avaliação (Tabela 4.11 e Figura 4.10) em relação à distribuição dessas

amostras (Tabela 4.13), nota-se que com reduções entre 0,10×10−1 (teste 3) e 0,26×10−1

(teste 2) – apesar do aumento de 0,01×10−1 no teste 1 – na instabilidade apresentada pela
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remoção de todas as amostras, a abordagem proposta com algoritmo genético conseguiu

reduções de 4% a 12% no percentual de amostras removidas no grupo Iris versicolor e

reduções de 4% a 8% no percentual de amostras removidas no grupo Iris virginica.

A Tabela 4.14 apresenta os resultados obtidos utilizando a segunda função de avaliação

(Equação 3.4, pg. 49) com o percentual de redução p igual a 1% e o coeficiente k igual a

2.

Tabela 4.14: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
selecionadas e removidas entre os grupos da base de dados Iris utilizando a segunda
função de avaliação com p = 1% e k = 2 (Equação 3.4). A seleção e remoção de amostras
utilizando algoritmo genético apresentou redução no percentual de amostras removidas
em todos os testes.

Grupo Teste id Todas AG g(x) p = 1% Todas − AG g(x)

setosa

1

0 0 0

versicolor 13 (26%) 7 (14%) 6 (12%)

virginica 12 (24%) 8 (16%) 4 (8%)

setosa

2

0 0 0

versicolor 11 (22%) 5 (10%) 6 (12%)

virginica 10 (20%) 3 (6%) 7 (14%)

setosa

3

0 0 0

versicolor 15 (30%) 7 (14%) 8 (16%)

virginica 13 (26%) 8 (16%) 5 (10%)

setosa

4

0 0 0

versicolor 11 (22%) 7 (14%) 4 (8%)

virginica 12 (24%) 6 (12%) 6 (12%)

setosa

5

0 0 0

versicolor 15 (30%) 8 (16%) 7 (14%)

virginica 14 (28%) 8 (16%) 6 (12%)

Considerando a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos

dados selecionadas e removidas utilizando a segunda função de avaliação e p = 1% (Ta-

bela 4.14), é posśıvel notar que utilizando algoritmo genético em todos os testes foi posśıvel

reduzir o número de amostras removidas em relação à estratégia de remoção de todas as

amostras. Quanto ao percentual de amostras removidas no grupo Iris versicolor, a redu-

ção alcançada está entre 8% (teste 4) e 16% (teste 3) e no grupo Iris virginica a redução

alcançada está entre 8% (teste 1) e 14% (teste 2). No melhor caso, para o grupo Iris
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versicolor (teste 3), foi posśıvel reduzir o percentual de remoção de amostras de 30% para

14% e para o grupo Iris virginica (teste 2) foi posśıvel reduzir o percentual de 20% para

6%.

Analisando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras utilizando

a segunda função de avaliação e p = 1% (Tabela 4.12 e Figura 4.11) em relação à distri-

buição dessas amostras (Tabela 4.14), nota-se que com reduções entre 0,02× 10−1 (teste

1) e 0,19 × 10−1 (teste 5) na instabilidade apresentada pela remoção de todas as amos-

tras, a abordagem proposta com algoritmo genético conseguiu reduções de 8% a 16% no

percentual de amostras removidas no grupo Iris versicolor e reduções de 8% a 14% no

percentual de amostras removidas no grupo Iris virginica. Isto é, utilizando a segunda

função de avaliação e definindo que o número de amostras para remoção n só poderia ser

multiplicado por 2 (k = 2 ) caso houvesse redução de pelo menos 1% (p = 1% ) na insta-

bilidade resultante, foi posśıvel alcançar reduções de 8% a 16% no percentual de amostras

removidas no grupo Iris versicolor e reduções de 8% a 14% no percentual de amostras

removidas no grupo Iris virginica.

A Tabela 4.15 apresenta os resultados obtidos utilizando ainda a segunda função de

avaliação, com o percentual de redução p igual a 2% e o coeficiente k igual a 2.

Considerando a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos

dados selecionadas e removidas utilizando a segunda função de avaliação e p = 2% (Ta-

bela 4.15), é posśıvel notar que utilizando algoritmo genético em todos os testes foi posśıvel

reduzir consideravelmente o número de amostras removidas em relação à estratégia de re-

moção de todas as amostras. Quanto ao percentual de amostras removidas no grupo Iris

versicolor, a redução alcançada está entre 16% (teste 2) e 22% (teste 1) e no grupo Iris

virginica a redução alcançada está entre 12% (teste 2) e 18% (testes 1, 3 e 4). No melhor

caso, para o grupo Iris versicolor (teste 1), foi posśıvel reduzir o percentual de 26% para

4% e para o grupo Iris virginica (testes 1, 3 e 4) foi posśıvel reduzir o percentual de 24%

para 6%.

Analisando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras utilizando a

segunda função de avaliação e p = 2% (Tabela 4.12 e Figura 4.11) em relação à distribuição

dessas amostras (Tabela 4.15), nota-se que com reduções entre 0,05 × 10−1 (teste 3) e

0,18 × 10−1 (teste 5) – apesar do aumento de 0,1 × 10−1 no teste 1 – na instabilidade

apresentada pela remoção de todas as amostras, a abordagem proposta com algoritmo
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Tabela 4.15: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
selecionadas e removidas entre os grupos da base de dados Iris utilizando a segunda
função de avaliação com p = 2% e k = 2 (Equação 3.4). A seleção e remoção de amostras
utilizando algoritmo genético apresentou considerável redução no percentual de amostras
removidas em todos os testes.

Grupo Teste id Todas AG g(x) p = 2% Todas − AG g(x)

setosa

1

0 0 0

versicolor 13 (26%) 2 (4%) 11 (22%)

virginica 12 (24%) 3 (6%) 9 (18%)

setosa

2

0 0 0

versicolor 11 (22%) 3 (6%) 8 (16%)

virginica 10 (20%) 4 (8%) 6 (12%)

setosa

3

0 0 0

versicolor 15 (30%) 6 (12%) 9 (18%)

virginica 13 (26%) 4 (8%) 9 (18%)

setosa

4

0 0 0

versicolor 11 (22%) 2 (4%) 9 (18%)

virginica 12 (24%) 3 (6%) 9 (18%)

setosa

5

0 0 0

versicolor 15 (30%) 6 (12%) 9 (18%)

virginica 14 (28%) 6 (12%) 8 (16%)

genético conseguiu reduções de 16% a 22% no percentual de amostras removidas no grupo

Iris versicolor e reduções de 12% a 18% no percentual de amostras removidas no grupo

Iris virginica. Isto é, utilizando a segunda função de avaliação e definindo que o número de

amostras para remoção n só poderia ser multiplicado por 2 (k = 2 ) caso houvesse redução

de pelo menos 2% (p = 2% ) na instabilidade resultante, foi posśıvel alcançar reduções de

16% a 22% no percentual de amostras removidas no grupo Iris versicolor e reduções de

12% a 18% no percentual de amostras removidas no grupo Iris virginica.

4.3 WINE

Assim como a base de dados Iris, a Wine foi utilizada apenas com o intuito de comparar a

abordagem aqui proposta com a abordagem apresentada por Mulder (2014). Sendo assim,

os resultados de agrupamento não são apresentados em detalhes, sendo apresentados aqui
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os resultados da análise de estabilidade do agrupamento e da análise de estabilidade dos

dados.

4.3.1 CSV E INSTABILIDADE

A partir dos resultados de agrupamento apresentados pelo algoritmo K-means foi posśıvel

realizar a análise de estabilidade do agrupamento. Os resultados dessa análise indicaram

µD(A) = 1,38 × 10−1 para a instabilidade e CSVD(A) = 0,91 × 10−1 para a variância

de estabilidade do agrupamento. Após a análise de estabilidade de agrupamento foram

realizadas análises de estabilidade dos dados.

4.3.2 SELEÇÃO E REMOÇÃO DE AMOSTRAS PREJUDICIAIS

Como citado no exemplo ilustrativo apresentado na Seção 2.3.5, as amostras instáveis

que preservam a estrutura dos dados são identificadas por meio de uma nova aplicação

do algoritmo de agrupamento sobre a base de dados desconsiderando-se tais amostras.

Como citado na Seção 3.3.4, o algoritmo K-means foi aplicado sobre essa base de dados

utilizando inicialização aleatória para os centroides. Considerando estas questões, cada

aplicação do algoritmo K-means sobre a base de dados para identificar as amostras que

preservam a estrutura dos dados pode apresentar diferentes resultados, sendo assim, foram

realizados cinco testes para identificar tais amostras.

A Tabela 4.16 apresenta a distribuição das amostras instáveis e das amostras que

isoladamente preservam a estrutura dos dados entre os grupos da base de dados Wine. A

partir dos resultados da análise de estabilidade dos dados, é posśıvel notar que existem

amostras instáveis que isoladamente preservam a estrutura dos dados em todos os grupos,

sendo que o grupo tipo 3 apresenta o percentual mais elevado. Enquanto os grupos tipo 1

e tipo 2 apresentam no pior caso, aproximadamente 35% de amostras instáveis, o grupo

tipo 3 apresenta 75% de amostras instáveis. Com respeito ao percentual de amostras que

isoladamente preservam a estrutura dos dados, os grupos tipo 1 e tipo 2 apresentam, no

pior caso, aproximadamente 34% de amostras que preservam a estrutura e o grupo tipo

3 apresenta, no pior caso, aproximadamente 69% de amostras que preservam a estrutura

dos dados. As amostras do grupo tipo 1 podem ser consideradas aquelas que apresentam

maior estabilidade enquanto as amostras do grupo tipo 3 podem ser consideradas aquelas

que apresentam maior instabilidade. No pior caso, o grupo tipo 1 teria aproximadamente
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15% de suas amostras removidas (teste 5), o grupo tipo 2 teria aproximadamente 34% de

suas amostras removidas (teste 5) e o grupo tipo 3 teria aproximadamente 69% de suas

amostras removidas (teste 5) por serem consideradas instáveis e isoladamente preservarem

a estrutura dos dados, segundo a abordagem de Mulder (2014).

Tabela 4.16: Distribuição das amostras instáveis e que isoladamente preservam a estrutura
dos dados entre os grupos da base de dados Wine. Os valores correspondentes ao grupo
tipo 3 indicam que este é o grupo mais instável e até 68,75% de suas amostras preservam
a estrutura dos dados.

Grupo Teste id Instáveis Preservam estrutura

tipo 1

1

13 (22,03%) 7 (11,86%)

tipo 2 25 (35,21%) 19 (26,76%)

tipo 3 36 (75%) 30 (62,5%)

tipo 1

2

13 (22,03%) 6 (10,17%)

tipo 2 25 (35,21%) 18 (25,35%)

tipo 3 36 (75%) 27 (56,25%)

tipo 1

3

13 (22,03%) 5 (8,47%)

tipo 2 25 (35,21%) 18 (25,35%)

tipo 3 36 (75%) 30 (62,5%)

tipo 1

4

13 (22,03%) 8 (13,56%)

tipo 2 25 (35,21%) 19 (26,76%)

tipo 3 36 (75%) 26 (54,17%)

tipo 1

5

13 (22,03%) 9 (15,25%)

tipo 2 25 (35,21%) 24 (33,8%)

tipo 3 36 (75%) 33 (68,75%)

As Tabelas 4.17 (Figura 4.12) e 4.18 (Figura 4.13) apresentam a instabilidade resul-

tante após a remoção das amostras instáveis que preservam a estrutura da base de dados

Wine utilizando os seguintes critérios:

i) identificação e remoção de todas as amostras instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que

isoladamente preservam a estrutura dos dados (Equação 2.17, pg. 32), proposto por

Mulder (2014);

ii) seleção e remoção proposta neste trabalho, no qual um subconjunto de amostras

instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que preserva a estrutura dos dados (Equação 3.2,
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pg. 48) é selecionado e removido utilizando algoritmo genético com duas funções de

avaliação.

A Tabela 4.17 e a Figura 4.12 apresentam os resultados obtidos utilizando a primeira

função de avaliação, f(x), para o algoritmo genético (Equação 3.3, pg. 49) e a Tabela 4.18

e a Figura 4.13 apresentam os resultados obtidos utilizando a segunda função de avaliação,

g(x), (Equação 3.4, pg. 49) para o algoritmo genético.

Tabela 4.17: Instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis que preservam
a estrutura da base de dados Wine utilizando o critério de remoção de todas as amostras,
sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste trabalho (Se-
ção 3.5) utilizando a primeira função de avaliação (Equação 3.3). A remoção de todas as
amostras apresentou melhores resultados de instabilidade em dois testes (testes 3 e 5) en-
quanto a seleção e remoção utilizando algoritmo genético apresentou melhores resultados
em três testes (testes 1, 2 e 4).

Teste id Todas AG f(x) Todas − AG f(x)

1 1,02× 10−1 0,95× 10−1 0,07× 10−1

2 1,18× 10−1 0,97× 10−1 0,21× 10−1

3 0,96× 10−1 1,03× 10−1 −0,07× 10−1

4 1,04× 10−1 0,97× 10−1 0,07× 10−1

5 0,91× 10−1 0,97× 10−1 −0,06× 10−1

Considerando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis

que preservam a estrutura dos dados utilizando a primeira função de avaliação (Tabela 4.17

e Figura 4.12), é posśıvel notar que em 60% dos testes realizados (testes 1, 2 e 4) a

abordagem de seleção e remoção utilizando algoritmo genético apresenta resultados de

instabilidade melhores que os resultados apresentados pela remoção de todas as amostras.

Sendo que a diferença entre os resultados de instabilidade apresentados pela remoção de

todas as amostras e pela seleção e remoção utilizando algoritmo genético está no intervalo

de −0,07× 10−1 (teste 3) a 0,21× 10−1 (teste 2).

Considerando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis

que preservam a estrutura dos dados utilizando a segunda função de avaliação (Tabela 4.18

e Figura 4.13), é posśıvel notar que em 40% dos testes realizados (testes 2 e 4, para ambos

os valores de p) a abordagem de seleção e remoção utilizando algoritmo genético apresenta

resultados de instabilidades melhores que os resultados apresentados pela remoção de

todas as amostras. Sendo que a diferença entre os resultados de instabilidade apresentados
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Figura 4.12: Instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis que preservam
a estrutura da base de dados Wine utilizando o critério de remoção de todas as amostras,
sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste trabalho
(Seção 3.5) utilizando a primeira função de avaliação (Equação 3.3). A remoção de todas
as amostras apresentou melhores resultados de instabilidade em dois testes (testes 3 e 5)
enquanto a seleção e remoção utilizando algoritmo genético apresentou melhores resulta-
dos em três testes (testes 1, 2 e 4). A linha tracejada representa a instabilidade (µD(A))
da base de dados sem remoção de amostras.
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Figura 4.13: Instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis que preservam
a estrutura da base de dados Wine utilizando o critério de remoção de todas as amostras,
sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste trabalho
(Seção 3.5) utilizando a segunda função de avaliação (Equação 3.4) com p = 1% (a) e p =
2% (b). A remoção de todas a amostras apresentou melhores resultados de instabilidade
em 60% dos testes (testes 1, 3 e 5, para ambos os valores de p) e a seleção e remoção
utilizando algoritmo genético apresentou melhores resultados em 40% dos testes (testes 2
e 4, para ambos os valores de p). A linha tracejada representa a instabilidade (µD(A)) da
base de dados sem remoção de amostras.

pela remoção de todas as amostras e pela seleção e remoção utilizando algoritmo genético,

com p = 1% está no intervalo −0,04× 10−1 (testes 3 e 5) a 0,15× 10−1 (teste 2) e com p
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Tabela 4.18: Instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis que preservam
a estrutura da base de dados Wine utilizando o critério de remoção de todas as amostras,
sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste trabalho
(Seção 3.5) utilizando a segunda função de avaliação (Equação 3.4). A remoção de todas
a amostras apresentou melhores resultados de instabilidade em 60% dos testes (testes 1,
3 e 5, para ambos os valores de p) e a seleção e remoção utilizando algoritmo genético
apresentou melhores resultados em 40% dos testes (testes 2 e 4, para ambos os valores de
p).

p k c Teste id Todas AG g(x) Todas − AG g(x)

1% 2

1,750 1 1,02× 10−1 1,03× 10−1 −0,01× 10−1

1,922 2 1,18× 10−1 1,03× 10−1 0,15× 10−1

1,849 3 0,96× 10−1 1,00× 10−1 −0,04× 10−1

1,849 4 1,04× 10−1 1,01× 10−1 0,03× 10−1

1,485 5 0,91× 10−1 0,95× 10−1 −0,04× 10−1

2% 2

0,857 1 1,02× 10−1 1,08× 10−1 −0,06× 10−1

0,941 2 1,18× 10−1 1,08× 10−1 0,10× 10−1

0,906 3 0,96× 10−1 1,06× 10−1 −0,10× 10−1

0,906 4 1,04× 10−1 0,99× 10−1 0,05× 10−1

0,727 5 0,91× 10−1 1,03× 10−1 −0,12× 10−1

= 2% está no intervalo −0,12× 10−1 (teste 5) a 0,10× 10−1 (teste 2).

Uma vez que se conhece a instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis

que preservam a estrutura dos dados utilizando ambas as abordagens, a próxima análise

avalia a distribuição das amostras removidas entre os grupos com o propósito de verificar

se foi posśıvel reduzir o número de amostras removidas e quanto essa redução afetou a

instabilidade resultante.

4.3.3 DISTRIBUIÇÃO DAS AMOSTRAS REMOVIDAS

As Tabelas 4.19 , 4.20 e 4.21 apresentam a distribuição das amostras instáveis que preser-

vam a estrutura dos dados removidas entre os grupos da base de dados Wine utilizando

os seguintes critérios:

i) identificação e remoção de todas as amostras instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que

isoladamente preservam a estrutura dos dados (Equação 2.17, pg. 32), proposto por

Mulder (2014);
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ii) seleção e remoção proposta neste trabalho, no qual um subconjunto de amostras

instáveis (Equação 2.14, pg. 31) que preserva a estrutura dos dados (Equação 3.2,

pg. 48) é selecionado e removido utilizando algoritmo genético com duas funções de

avaliação.

A Tabela 4.19 apresenta os resultados obtidos utilizando a primeira função de avaliação

proposta para o algoritmo genético (Equação 3.3, pg. 49).

Tabela 4.19: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
selecionadas e removidas entre os grupos da base de dados Wine utilizando a primeira
função de avaliação (Equação 3.3). A seleção e remoção de amostras utilizando algoritmo
genético apresentou redução no percentual de amostras removidas em todos os testes.

Grupo Teste id Todas AG f(x) Todas − AG f(x)

tipo 1

1

7 (11,86%) 6 (10,17%) 1 (1,69%)

tipo 2 19 (26,76%) 9 (12,68%) 10 (14,08%)

tipo 3 30 (62,5%) 16 (33,33%) 14 (29,17%)

tipo 1

2

6 (10,17%) 4 (6,78%) 2 (3,39%)

tipo 2 18 (25,35%) 9 (12,68%) 9 (12,67%)

tipo 3 27 (56,25%) 14 (29,17%) 13 (27,08%)

tipo 1

3

5 (8,47%) 2 (3,39%) 3 (5,08%)

tipo 2 18 (25,35%) 10 (14,08%) 8 (11,27%)

tipo 3 30 (62,5%) 14 (29,17%) 16 (33,33%)

tipo 1

4

8 (13,56%) 3 (5,08%) 5 (8,48%)

tipo 2 19 (26,76%) 12 (16,9%) 7 (9,86%)

tipo 3 26 (54,17%) 13 (27,08%) 13 (27,09%)

tipo 1

5

9 (15,25%) 4 (6,78%) 5 (8,47%)

tipo 2 24 (33,8%) 11 (15,49%) 13 (18,31%)

tipo 3 33 (68,75%) 17 (35,42%) 16 (33,33%)

Considerando a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos

dados selecionadas e removidas utilizando a primeira função de avaliação (Tabela 4.19), é

posśıvel notar que utilizando algoritmo genético em todos os testes foi posśıvel reduzir o

número de amostras removidas em relação à estratégia de remoção de todas as amostras.

Quanto ao percentual de amostras removidas no grupo tipo 1, a redução alcançada está

entre 1,69% (teste 1) e 8,48% (teste 4), para o grupo tipo 2 a redução está entre 9,86%

(teste 4) e 18,31% (teste 5) e no grupo tipo 3 a redução alcançada está entre 27,08% (teste
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2) e 33,33% (testes 3 e 5). No melhor caso, para o grupo tipo 1 (teste 4), foi posśıvel

reduzir o percentual de 13,56% para 5,08%, para o grupo tipo 2 (teste 5), foi posśıvel

reduzir o percentual de 33,8% para 15,49% e para o grupo tipo 3, foi posśıvel reduzir o

percentual de 62,5% para 29,17% (teste 3) e 68,75% para 35,42% (teste 5).

Analisando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras utilizando

a primeira função de avaliação (Tabela 4.17 e Figura 4.12) em relação à distribuição

dessas amostras (Tabela 4.19), nota-se que com reduções entre 0,07× 10−1 (testes 1 e 4)

e 0,21 × 10−1 (teste 2) – apesar de aumentos entre 0,06 × 10−1 (teste 5) e 0,07 × 10−1

(teste 3) – na instabilidade apresentada pela remoção de todas as amostras, a abordagem

proposta com algoritmo genético conseguiu reduções de 1,69% a 8,48% no percentual

de amostras removidas no grupo tipo 1, reduções de 9,86% a 18,31% no percentual de

amostras removidas no grupo tipo 2 e reduções de 27,08% a 33,33% no percentual de

amostras removidas no grupo tipo 3.

A Tabela 4.20 apresenta os resultados obtidos utilizando a segunda função de avaliação

(Equação 3.4, pg. 49) com o percentual de redução p igual a 1%, e o coeficiente k igual a

2.

Considerando a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos

dados selecionadas e removidas utilizando a segunda função de avaliação e p = 1% (Ta-

bela 4.20), é posśıvel notar que utilizando algoritmo genético em todos os testes foi posśıvel

reduzir o número de amostras removidas em relação à estratégia de remoção de todas as

amostras. Quanto ao percentual de amostras removidas no grupo tipo 1, a redução alcan-

çada está entre 1,69% (teste 3) e 8,48% (teste 4), para o grupo tipo 2 a redução alcançada

está entre 8,45% (teste 4) e 21,12% (teste 5) e para o grupo tipo 3 a redução alcançada

está entre 27,09% (teste 4) e 43,75% (teste 3). No melhor caso, para o grupo tipo 1 (teste

4), foi posśıvel reduzir o percentual de 13,56% para 5,08%, para o grupo tipo 2 (teste 5),

foi posśıvel reduzir o percentual de 33,8% para 12,68% e para o grupo tipo 3 (teste 3) foi

posśıvel reduzir o percentual de 62,5% para 18,75%.

Analisando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras utilizando a

segunda função de avaliação e p = 1% (Tabela 4.18 e Figura 4.13) em relação à distribuição

dessas amostras (Tabela 4.20), nota-se que com reduções entre 0,03 × 10−1 (teste 4) e

0,15×10−1 (teste 2) – apesar de aumentos entre 0,01×10−1 (teste 1) e 0,04×10−1 (testes

3 e 5) – na instabilidade apresentada pela remoção de todas as amostras, a abordagem
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Tabela 4.20: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
selecionadas e removidas entre os grupos da base de dados Wine utilizando a segunda
função de avaliação com p = 1% e k = 2 (Equação 3.4). A seleção e remoção de amostras
utilizando algoritmo genético apresentou redução no percentual de amostras removidas
em todos os testes.

Grupo Teste id Todas AG g(x) p = 1% Todas − AG g(x)

tipo 1

1

7 (11,86%) 3 (5,08%) 4 (6,78%)

tipo 2 19 (26,76%) 8 (11,27%) 11 (15,49%)

tipo 3 30 (62,5%) 13 (27,08%) 17 (35,42%)

tipo 1

2

6 (10,17%) 3 (5,08%) 3 (5,09%)

tipo 2 18 (25,35%) 8 (11,27%) 10 (14,08%)

tipo 3 27 (56,25%) 12 (25%) 15 (31,25%)

tipo 1

3

5 (8,47%) 4 (6,78%) 1 (1,69%)

tipo 2 18 (25,35%) 9 (12,68%) 9 (12,67%)

tipo 3 30 (62,5%) 9 (18,75%) 21 (43,75%)

tipo 1

4

8 (13,56%) 3 (5,08%) 5 (8,48%)

tipo 2 19 (26,76%) 13 (18,31%) 6 (8,45%)

tipo 3 26 (54,17%) 13 (27,08%) 13 (27,09%)

tipo 1

5

9 (15,25%) 4 (6,78%) 5 (8,47%)

tipo 2 24 (33,8%) 9 (12,68%) 15 (21,12%)

tipo 3 33 (68,75%) 18 (37,5%) 15 (31,25%)

proposta com algoritmo genético conseguiu reduções de 1,69% a 8,48% no percentual

de amostras removidas no grupo tipo 1, reduções de 8,45% a 21,12% no percentual de

amostras removidas no grupo tipo 2 e reduções de 27,09% a 43,75% no percentual de

amostras removidas no grupo tipo 3. Isto é, utilizando a segunda função de avaliação e

definindo que o número de amostras para remoção n só poderia ser multiplicado por 2

(k = 2 ) caso houvesse redução de pelo menos 1% (p = 1% ) da instabilidade resultante,

foi posśıvel alcançar reduções de 1,69% a 8,48% no percentual de amostras removidas no

grupo tipo 1, reduções de 8,45% a 21,12% no percentual de amostras removidas no grupo

tipo 2 e reduções de 27,09% a 43,75% no percentual de amostras removidas no grupo tipo

3.

A Tabela 4.21 apresenta os resultados obtidos utilizando ainda a segunda função de

avaliação, com o percentual de redução p igual a 2% e o coeficiente k igual a 2.
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Tabela 4.21: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
selecionadas e removidas entre os grupos da base de dados Wine utilizando a segunda
função de avaliação com p = 2% e k = 2 (Equação 3.4). A seleção e remoção de amostras
utilizando algoritmo genético apresentou considerável redução no percentual de amostras
removidas em todos os testes.

Grupo Teste id Todas AG g(x) p = 2% Todas − AG g(x)

tipo 1

1

7 (11,86%) 0 7 (11,86%)

tipo 2 19 (26,76%) 5 (7,04%) 14 (19,72%)

tipo 3 30 (62,5%) 5 (10,42%) 25 (52,08%)

tipo 1

2

6 (10,17%) 2 (3,39%) 4 (6,78%)

tipo 2 18 (25,35%) 2 (2,82%) 16 (22,53%)

tipo 3 27 (56,25%) 5 (10,42%) 22 (45,83%)

tipo 1

3

5 (8,47%) 1 (1,69%) 4 (6,78%)

tipo 2 18 (25,35%) 5 (7,04%) 13 (18,31%)

tipo 3 30 (62,5%) 7 (14,58%) 23 (47,92%)

tipo 1

4

8 (13,56%) 4 (6,78%) 4 (6,78%)

tipo 2 19 (26,76%) 7 (9,86%) 12 (16,90%)

tipo 3 26 (54,17%) 6 (12,5%) 20 (41,67%)

tipo 1

5

9 (15,25%) 1 (1,69%) 8 (13,56%)

tipo 2 24 (33,8%) 8 (11,27%) 16 (22,53%)

tipo 3 33 (68,75%) 9 (18,75%) 24 (50,00%)

Considerando a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos

dados selecionadas e removidas utilizando a segunda função de avaliação e p = 2% (Ta-

bela 4.21), é posśıvel notar que utilizando algoritmo genético em todos os testes foi posśıvel

reduzir consideravelmente o número de amostras removidas em relação à estratégia de re-

moção de todas as amostras. Quanto ao percentual de amostras removidas no grupo tipo

1, a redução alcançada está entre 6,78% (testes 2, 3 e 4) e 13,56% (teste 5), para o grupo

tipo 2 a redução alcançada está entre 16,9% (teste 4) e 22,53% (testes 2 e 5) e para o

grupo tipo 3 a redução alcançada está entre 41,67% (teste 4) e 52,08% (teste 1). No me-

lhor caso, para o grupo tipo 1 (teste 5), foi posśıvel reduzir o percentual de 15,25% para

1,69%, para o grupo tipo 2, foi posśıvel reduzir o percentual de 25,35% para 2,82% (teste

2) e 33,8% para 11,27% (teste 5) e para o grupo tipo 3 foi posśıvel reduzir o percentual

de 62,5% para 10,42%.
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Analisando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras utilizando a

segunda função de avaliação e p = 2% (Tabela 4.18 e Figura 4.13) em relação à distribuição

dessas amostras (Tabela 4.21), nota-se que com reduções entre 0,05 × 10−1 (teste 4) e

0,10 × 10−1 (teste 2) – apesar de aumentos entre 0,06 × 10−1 (teste 1) e 0,12 × 10−1

(teste 5) – na instabilidade apresentada pela remoção de todas amostras, a abordagem

proposta com algoritmo genético conseguiu reduções de 6,78% a 13,56% no percentual

de amostras removidas no grupo tipo 1, reduções de 16,9% a 22,53% no percentual de

amostras removidas no grupo tipo 2 e reduções de 41,67% a 52,08% no percentual de

amostras removidas no grupo tipo 3. Isto é, definindo que para a segunda função de

avaliação, o número de amostras para remoção n só poderia ser multiplicado por 2 (k =

2 ) caso houvesse redução de pelo menos 2% (p = 2% ) da instabilidade apresentada em

casos nos quais apenas n amostras fossem removidas, foi posśıvel alcançar reduções de

6,78% a 13,56% no percentual de amostras removidas no grupo tipo 1, reduções de 16,9%

a 22,53% no percentual de amostras removidas no grupo tipo 2 e reduções de 41,67% a

52,08% no percentual de amostras removidas no grupo tipo 3.
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste caṕıtulo são apresentadas as considerações finais deste trabalho. Inicialmente, é

apresentada uma discussão geral sobre os resultados de agrupamento e análises de esta-

bilidade considerando todos os ambientes de testes – apresentados no Caṕıtulo 4. Logo

após, são apresentadas as conclusões, contribuições, limitações e possibilidades de traba-

lhos futuros.

5.1 DISCUSSÃO GERAL

Nesta seção são apresentadas uma discussão geral sobre os resultados de agrupamento

obtidos pela aplicação dos algoritmos HDDC, SOM e DBSCAN sobre a base de dados de

SNPs e uma avaliação geral das análises de estabilidade do agrupamento e do conjunto

de dados, realizadas utilizando a abordagem de Mulder (2014) e a abordagem proposta

neste trabalho.

5.1.1 AGRUPAMENTO DA BASE DE DADOS DE SNPS

Por meio da aplicação dos algoritmos HDDC, SOM e DBSCAN sobre a base de dados de

SNPs, foi posśıvel adquirir e validar alguns conhecimentos quanto ao relacionamento das

amostras e estrutura da base de dados.

Considerando a avaliação dos resultados de agrupamento, houve concordância entre os

algoritmos quanto à formação de dois, três ou quatro grupos. Nos casos em que dois grupos

foram formados, um grupo foi composto pela junção de amostras das raças Holandesa e

Jersey e outro grupo foi composto pelas amostras da raça Nelore (Figura 4.2, instância 1,

pg. 57). Nos casos em que três grupos foram formados, houve duas situações:

i) um grupo foi composto pelas amostras da raça Nelore, um segundo grupo foi dedicado

para as amostras da raça Holandesa e um baixo percentual de amostras da raça Jersey

e um terceiro grupo foi composto por alto percentual de amostras da raça Jersey

(Figura 4.2, instância 2, pg. 57);

ii) um grupo foi composto pelas amostras da raça Nelore, um segundo grupo foi composto

por um baixo percentual de amostras da raça Jersey e um terceiro grupo foi composto
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por altos percentuais de amostras das raças Holandesa e Jersey (Figura 4.4, instâncias

2, 4 e 6, pg. 60).

Nos casos em quatro grupos foram formados, também houve duas situações:

i) um grupo foi composto pelas amostras da raça Nelore, um segundo grupo foi com-

posto pelas amostras da raça Holandesa, um terceiro grupo foi composto por um alto

percentual de amostras da raça Jersey e um quarto grupo foi composto por um baixo

percentual de amostras da raça Jersey (Figura 4.4, instâncias 1, 3 e 5, pg. 60);

ii) um grupo foi composto pelas amostras da raça Nelore, um segundo grupo foi composto

por um alto percentual de amostras da raça Jersey, um terceiro grupo foi composto por

um alto percentual de amostras da raça Holandesa e um quarto grupo foi composto

por baixos percentuais de amostras das raças Holandesa e Jersey (Figura 4.6, exceto

instância 1, pg. 62).

De modo geral, tais resultados de agrupamento apresentam caracteŕısticas como a

formação de grupos exclusivos para as amostras da raça Nelore, a formação de grupos

dedicados para cada raça taurina (Holandesa e Jersey), a formação de grupos compostos

pela junção de amostras das raças Holandesa e Jersey e a divisão das amostras de determi-

nada raça em subgrupos. Estas caracteŕısticas validam o conhecimento quanto ao número

de grupos da base de dados e validam também as hipóteses quanto à semelhança entre as

raças taurinas (Holandesa e Jersey) e a dissimilaridade entre tais raças e a raça zebúına

(Nelore). Ver Figura 4.1 (pg. 56) para mais detalhes sobre o resultado de agrupamento

esperado. A subdivisão dentro de determinada raça pode ser um indicativo de que mesmo

pertencendo à mesma raça, algumas amostras podem ser separadas de acordo com um

conjunto de marcadores ou caracteŕısticas.

Considerando os resultados de agrupamento apresentados pelo algoritmo DBSCAN

(Figura 4.6, pg. 62), algoritmo capaz de identificar amostras como rúıdos, pode-se atribuir

confiabilidade à base de dados. No pior caso, apenas 2% das amostras da raça Holandesa

são identificadas como rúıdos. Tal percentual de rúıdos atribui confiabilidade à base

de dados sugerindo, por exemplo, que a mesma não foi prejudicada por posśıveis erros

durante a coleta das amostras.

Considerando as avaliações dos resultados de agrupamento com os ı́ndices CH e DI,

é posśıvel notar que houve concordância entre tais ı́ndices para os resultados de agrupa-
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mento apresentados pelos algoritmos HDDC e DBSCAN (Tabelas 4.1 e 4.3, pg. 59 e 64,

respectivamente), de modo que não houve concordância apenas para os resultados de

agrupamento apresentados pelo algoritmo SOM (Tabela 4.2, pg. 61).

5.1.2 SELEÇÃO E REMOÇÃO DE AMOSTRAS PREJUDICIAIS

Considerando a seleção e remoção de amostras prejudiciais, observa-se que em todos os

testes, para todas as bases de dados, foi posśıvel reduzir a instabilidade original da base

de dados por meio da aplicação do algoritmo genético, independentemente da função de

avaliação utilizada. Isto é, em nenhum teste a abordagem aqui proposta utilizando algo-

ritmo genético apresentou aumento de instabilidade após a seleção e remoção de amostras

prejudiciais aos resultados de agrupamento que deveriam ser estudadas isoladamente.

Por outro lado, a remoção de todas as amostras prejudiciais, sugerida por Mulder

(2014), apresentou considerável aumento de instabilidade (de 7,28×10−4 para 19,81×10−4,

ver Tabelas 4.5 e 4.6, pg. 66 e 68, respectivamente) para a base de dados de SNPs. Esse

fato confirma que a remoção de amostras que foram avaliadas individualmente – quanto à

preservação de estrutura – pode prejudicar a estrutura dos dados, implicando em aumento

de instabilidade, como descrito nas Seções 1.1 e 3.5.1.

Analisando a instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis

que preservam a estrutura das bases de dados utilizando algoritmo genético, ilustrada

pelas Figuras 5.1, 5.2 e 5.3, observa-se que para a maioria dos casos, utilizando a primeira

função de avaliação (Equação 3.3, pg. 49, aqui representada por AG f(x)), o algoritmo ge-

nético alcança melhores resultados do que quando se utiliza a segunda função de avaliação

(Equação 3.4, pg. 49, aqui representada por AG g(x)). O que justifica esse comportamento

é o fato de que a primeira função de avaliação, f(x), ao contrário da segunda, não sofre

nenhuma restrição quanto ao número de amostras removidas. Dessa forma, o algoritmo

genético utilizando f(x) pode remover quantas amostras prejudiciais forem necessárias

para minimizar a instabilidade resultante.

Quanto à influência do percentual (p) de redução esperado na instabilidade resultante

sobre a segunda função de avaliação, g(x), constata-se que para a maioria dos casos

ilustrados pelas Figuras 5.1, 5.2 e 5.3, utilizando p = 1%, o algoritmo genético alcança

melhores resultados de instabilidade que quando utilizando p = 2%. Esse comportamento

se justifica pela análise do fator c, apresentada na Seção 3.5.2 e ilustrada pela Figura 3.1
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(pg. 51), na qual verifica-se que para o mesmo coeficiente k, quanto menor o valor p, mais

relaxada será a relação entre a instabilidade resultante e o número de amostras removidas,

o que atribui maior prioridade para a redução de instabilidade. Desse modo, quando p

é definido como 1%, o algoritmo genético recebe menor restrição quanto ao número de

amostras e, portanto, melhores resultados de instabilidade podem ser alcançados.

Teste id

µ D
\S
(A
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−4
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34
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39
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44

1,
49

1,
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AG f(x)
AG g(x) p = 1%
AG g(x) p = 2%

Figura 5.1: Instabilidade resultante após a seleção e remoção de amostras instáveis que
preservam a estrutura da base de dados de SNPs utilizando o critério de seleção e remoção
sugerido neste trabalho (Seção 3.5) utilizando a primeira e a segunda função de avaliação
(Equações 3.3 e 3.4, f(x) e g(x), respectivamente). A instabilidade original (sem remoção
de amostras) é 7,28×10−4 e a instabilidade resultante após a remoção de todas as amostras
é 19,81× 10−4.

5.1.3 DISTRIBUIÇÃO DAS AMOSTRAS REMOVIDAS

A Figura 5.4 ilustra a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura da

base de dados de SNPs dentro da raça Holandesa removidas por cada abordagem e a

Figura 5.5 ilustra a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura da base

de dadosWine dentro do grupo tipo 3 removidas por cada abordagem. Ambas apresentam

tal distribuição em relação à instabilidade resultante após a remoção dessas amostras.

Considerando a distribuição das amostras removidas, ilustrada pelas Figuras 5.4 e 5.5,

constata-se que em todos os testes, para todas as bases de dados, foi posśıvel reduzir

o número de amostras removidas por meio da aplicação do algoritmo genético, inde-

pendentemente da função de avaliação utilizada, evitando assim, remoções excessivas de

amostras.



96

Teste id

µ D
\S
(A
)×

10
−1

1 2 3 4 5

0,
92

1
1,

08
1,

16
1,

24

µD(A) Todas
AG f(x)

AG g(x) p = 1%
AG g(x) p = 2%

Figura 5.2: Instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis que preservam
a estrutura da base de dados Iris utilizando o critério de remoção de todas as amostras,
sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste trabalho (Se-
ção 3.5) utilizando a primeira e a segunda função de avaliação (Equações 3.3 e 3.4, f(x) e
g(x), respectivamente). A instabilidade original (sem remoção de amostras), representada
pela linha tracejada (µD(A)), é 1,24× 10−1.
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Figura 5.3: Instabilidade resultante após a remoção de amostras instáveis que preservam
a estrutura da base de dados Wine utilizando o critério de remoção de todas as amostras,
sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção sugerido neste trabalho (Se-
ção 3.5) utilizando a primeira e a segunda função de avaliação (Equações 3.3 e 3.4, f(x) e
g(x), respectivamente). A instabilidade original (sem remoção de amostras), representada
pela linha tracejada (µD(A)), é 1,38× 10−1.

Utilizando a abordagem de remoção de todas as amostras, sugerida por Mulder (2014),

na base de dados de SNPs 84,06% das amostras da raça Holandesa seriam removidas
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Figura 5.4: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
dentro da raça Holandesa da base de dados de SNPs removidas utilizando o critério de
remoção de todas as amostras, sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e
remoção sugerido neste trabalho (Seção 3.5) utilizando a primeira e a segunda função de
avaliação (Equações 3.3 e 3.4, f(x) e g(x), respectivamente). A instabilidade original (sem
remoção de amostras) é 7,28× 10−4 e a instabilidade resultante após a remoção de todas
as amostras é 19,81× 10−4.
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Figura 5.5: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
dentro do grupo tipo 3 da base de dados Wine removidas utilizando o critério de remoção
de todas as amostras, sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção
sugerido neste trabalho (Seção 3.5) utilizando a primeira e a segunda função de avaliação
(Equações 3.3 e 3.4, f(x) e g(x), respectivamente). A instabilidade original (sem remoção
de amostras) é 1,38× 10−1.
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(Figura 5.4) e na base de dados Wine, no pior caso, 68,75% das amostras do grupo tipo 3

seriam removidas (Figura 5.5, teste 5).

Todavia, utilizando algoritmo genético e a primeira função de avaliação (Equação 3.3,

pg. 49, aqui representada por AG f(x)) que não sofre nenhuma restrição quanto ao número

de amostras removidas, na base de dados de SNPs, no pior caso, 30,16% das amostras

da raça Holandesa seriam removidas (Figura 5.4, teste 2) e na base de dados Wine, no

pior caso, 35,42% das amostras do grupo tipo 3 seriam removidas (Figura 5.5, teste 5).

Isto é, mesmo utilizando a função de avaliação que não sofre nenhuma restrição quanto

ao número de amostras removidas, o algoritmo genético conseguiu consideráveis reduções

no percentual de amostras removidas, evitando assim remoções excessivas de amostras.

Analisando a redução alcançada no percentual de amostras selecionadas e removidas

em relação à função de avaliação utilizada pelo algoritmo genético, constata-se que a

primeira função de avaliação apresenta o maior percentual de amostras removidas em

comparação com o percentual apresentado pela segunda função, uma vez que, como citado

anteriormente, a primeira função de avaliação não sofre nenhuma restrição quanto ao

número de amostras removidas. Considerando a segunda função de avaliação, observa-se

que existe uma tendência de que quanto maior o valor de p, menor o percentual de amostras

removidas, assim como é discutido pela análise do fator c, apresentada na Seção 3.5.2 e

ilustrada pela Figura 3.1 (pg. 51).

Considerando a distribuição das amostras removidas em relação à instabilidade resul-

tante após a remoção de tais amostras (Figuras 5.4 e 5.5), nota-se que em todos os testes,

para todas as bases de dados, mesmo reduzindo o percentual de amostras removidas, o

algoritmo genético conseguiu reduzir a instabilidade original da base de dados, indepen-

dentemente da função de avaliação utilizada. Isto é, em nenhum teste a abordagem aqui

proposta utilizando algoritmo genético apresentou reduções no percentual de amostras

removidas que aumentassem a instabilidade original da base de dados, de modo que todas

as reduções nos percentuais de amostras removidas garantiram redução da instabilidade

original.

A distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura da base de dados de

SNPs dentro da raça Holandesa removidas por cada abordagem é ilustrada pela Figura 5.4

e a distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura da base de dados Wine

dentro do grupo tipo 3 é ilustrada pela Figura 5.5. As distribuições de tais amostras para



99

os demais grupos da base de dados de SNPs são ilustradas no Apêndice A, para os demais

grupos da base de dados Wine são ilustradas no Apêndice B e para a base de dados Iris

são ilustradas no Apêndice C.

5.2 CONCLUSÃO

Considerando a discussão apresentada anteriormente, nota-se que por meio de ajustes

no conceito de amostras prejudiciais aos resultados de agrupamento e do acréscimo de

algoritmo genético para seleção de tais amostras, a abordagem aqui proposta é capaz de

solucionar caracteŕısticas indesejáveis – identificadas na abordagem de Mulder et al. (2010)

e Mulder (2014) – que podem resultar em remoção excessiva de amostras e ainda não

garantem melhoria de estabilidade. Além de solucionar tais questões, a abordagem aqui

proposta também permite que o usuário controle o processo de análise, o que atribui maior

aplicabilidade e confiabilidade para tal processo. É importante destacar que mesmo com

tais ajustes a abordagem aqui proposta preserva a independência do processo de análise

quanto ao algoritmo de agrupamento utilizado – caracteŕıstica importante apresentada

pela abordagem de Mulder et al. (2010) e Mulder (2014) que permite a utilização de

outros algoritmos de agrupamento.

Tais contribuições são alcançadas principalmente pela utilização de algoritmo genético

– que trata a identificação de amostras prejudiciais como um problema de otimização –

com funções de avaliação que buscam minimizar a instabilidade resultante e, ao mesmo

tempo, o número de amostras removidas – como a segunda função de avaliação, g(x),

representada pela Equação 3.4 (pg. 49). Ainda considerando tal discussão, observa-se que

a abordagem aqui proposta pode ser considerada como uma ferramenta promissora para

aquisição e validação de conhecimento em bases de dados genot́ıpicos.

Assim como a abordagem de Mulder et al. (2010) e Mulder (2014), a abordagem

aqui proposta é não-supervisionada, isto é, utiliza amostras não-rotuladas. Dessa forma,

durante o processo de seleção das amostras para remoção o algoritmo genético – utilizando

a segunda função de avaliação – avalia o número total de amostras removidas em relação

ao número total de amostras da base de dados. Para aplicações nas quais as amostras

são rotuladas, tal caracteŕıstica pode ser considerada como uma limitação, uma vez que

conhecendo os grupos, poderia ser definida uma função de avaliação para o algoritmo

genético que considerasse o número de amostras removidas por cada grupo.
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Como possibilidades de trabalhos futuros, quanto à utilização da base de dados ge-

not́ıpicos, existem diversas análises que podem ser realizadas a partir dos resultados de

agrupamento e estabilidade aqui apresentados. Mais especificamente, sugere-se analisar

as subdivisões de amostras da mesma raça. Tais subdivisões podem ser consideradas como

indicativos de que mesmo pertencendo à mesma raça, algumas amostras podem ser sepa-

radas por um conjunto de marcadores. Dessa forma, sugere-se analisar tais subdivisões

com o intuito de encontrar tal conjunto de marcadores que distingue essas amostras.

Ainda quanto à utilização da base de dados genot́ıpicos, sugere-se também analisar as

amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados. Como citado anteriormente, tais

amostras podem ser consideradas como notáveis e deveriam ser estudadas isoladamente

uma vez que fogem ao comportamento geral do conjunto de dados, ou seja, não podem

ser agrupadas adequadamente. Por último, sugere-se analisar as subdivisões de amostras

da mesma raça e as amostras notáveis com relação à outros dados fenot́ıpicos, como a

produção de leite, por exemplo. Além de auxiliar as análises de subdivisões e amostras

notáveis, a utilização de outros dados fenot́ıpicos pode resultar em maior aquisição de

conhecimento com potencial econômico e cient́ıfico.

Em relação ao processo de análise, como possibilidades de trabalhos futuros, sugere-se

analisar a abordagem aqui proposta em outras bases de dados, a utilização de outros

algoritmos de agrupamento e a realização de testes com variações nos parâmetros p e k

para o fator c (Equação 3.5, pg. 50) da segunda função de avaliação do algoritmo genético

(Equação 3.4, pg. 49). O desenvolvimento de outras funções de avaliação para o algoritmo

genético pode ser considerado como outra possibilidade de trabalho futuro. Mais especifi-

camente, pode-se desenvolver funções de avaliação para aplicações que utilizam amostras

rotuladas, como citado anteriormente. Outra possibilidade seria analisar a utilização de

outras técnicas de otimização além de algoritmos genéticos.

Por último, sugere-se analisar a utilização de técnicas de redução de dimensionalidade

em junção com a abordagem aqui proposta. A utilização de tais técnicas além de reduzir

o custo computacional podem auxiliar a análise de estabilidade dos dados e as análises

– citadas anteriormente – com dados fenot́ıpicos, destacando, por exemplo, um conjunto

de marcadores fortemente relacionado com determinada caracteŕıstica f́ısica, fisiológica ou

morfológica.
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Apêndice A - DISTRIBUIÇÃO DAS AMOSTRAS

INSTÁVEIS QUE PRESERVAM A ESTRUTURA

DA BASE DE DADOS DE SNPS REMOVIDAS

POR CADA ABORDAGEM
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Figura A.1: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
dentro da raça Jersey da base de dados de SNPs removidas utilizando o critério de remoção
de todas as amostras, sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção
sugerido neste trabalho (Seção 3.5) utilizando a primeira e a segunda função de avaliação
(Equações 3.3 e 3.4, f(x) e g(x), respectivamente). A instabilidade original (sem remoção
de amostras) é 7,28×10−4 e a instabilidade resultante após a remoção de todas as amostras
é 19,81× 10−4.
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Apêndice B - DISTRIBUIÇÃO DAS AMOSTRAS

INSTÁVEIS QUE PRESERVAM A ESTRUTURA

DA BASE DE DADOS WINE REMOVIDAS POR

CADA ABORDAGEM
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Figura B.1: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
dentro do grupo tipo 1 da base de dados Wine removidas utilizando o critério de remoção
de todas as amostras, sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção
sugerido neste trabalho (Seção 3.5) utilizando a primeira e a segunda função de avaliação
(Equações 3.3 e 3.4, f(x) e g(x), respectivamente). A instabilidade original (sem remoção
de amostras) é 1,38× 10−1.
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Figura B.2: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
dentro do grupo tipo 2 da base de dados Wine removidas utilizando o critério de remoção
de todas as amostras, sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e remoção
sugerido neste trabalho (Seção 3.5) utilizando a primeira e a segunda função de avaliação
(Equações 3.3 e 3.4, f(x) e g(x), respectivamente). A instabilidade original (sem remoção
de amostras) é 1,38× 10−1.
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Apêndice C - DISTRIBUIÇÃO DAS AMOSTRAS

INSTÁVEIS QUE PRESERVAM A ESTRUTURA

DA BASE DE DADOS IRIS REMOVIDAS POR

CADA ABORDAGEM

1 2 3 4 5
Teste id

Pe
rc

en
tu

al
0

10
20

30
40

50

Todas
AG f(x)
AG g(x) p = 1%
AG g(x) p = 2%

0,
92

0,
99

1,
06

1,
13

1,
21

µ D
\S
(A
)×

10
−1

Figura C.1: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
dentro do grupo Iris versicolor da base de dados Iris removidas utilizando o critério
de remoção de todas as amostras, sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e
remoção sugerido neste trabalho (Seção 3.5) utilizando a primeira e a segunda função de
avaliação (Equações 3.3 e 3.4, f(x) e g(x), respectivamente). A instabilidade original (sem
remoção de amostras) é 1,24× 10−1.



110

1 2 3 4 5
Teste id

Pe
rc

en
tu

al
0

10
20

30
40

Todas
AG f(x)
AG g(x) p = 1%
AG g(x) p = 2%

0,
92

0,
99

1,
06

1,
13

1,
21

µ D
\S
(A
)×

10
−1

Figura C.2: Distribuição das amostras instáveis que preservam a estrutura dos dados
dentro do grupo Iris virginica da base de dados Iris removidas utilizando o critério de
remoção de todas as amostras, sugerido por Mulder (2014), e o critério de seleção e
remoção sugerido neste trabalho (Seção 3.5) utilizando a primeira e a segunda função de
avaliação (Equações 3.3 e 3.4, f(x) e g(x), respectivamente). A instabilidade original (sem
remoção de amostras) é 1,24× 10−1.
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