Analise de Novas Abordagens para Mineracao
de Regras de Classificacao Utilizando

Algoritmos Genéticos

Alexandre Henrick da Silva Alves

G

UFU

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE COMPUTAGAO
PROGRAMA DE POsS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO

Uberlandia
2020






Alexandre Henrick da Silva Alves

Analise de Novas Abordagens para Mineracao
de Regras de Classificagcao Utilizando

Algoritmos Genéticos

Dissertagdo de mestrado apresentada ao Programa
de Pés-graduacao da Faculdade de Computacao da
Universidade Federal de Uberlandia como parte dos
requisitos para a obtencao do titulo de Mestre em

Ciéncia da Computacao.
Area de concentracao: Ciéncia da Computacéo

Orientador: Prof. Dr. Laurence Rodrigues do Amaral

Uberlandia
2020



Ficha Catalografica Online do Sistema de Bibliotecas da UFU
com dados informados pelo(a) préprio(a) autor(a).

A474  Alves, Alexandre Henrick da Silva, 1994-

2020 Analise de Novas Abordagens para Mineragao de Regras de
Classificagao Utilizando Algoritmos Genéticos [recurso eletrénico] /
Alexandre Henrick da Silva Alves. - 2020.

Orientador: Laurence Rodrigues do Amaral.

Dissertagéo (Mestrado) - Universidade Federal de Uberlandia,
Pés-graduacao em Ciéncia da Computacéo.

Modo de acesso: Internet.

Disponivel em: http://doi.org/10.14393/ufu.di.2020.260

Inclui bibliografia.

1. Computacgéo. I. Amaral, Laurence Rodrigues do,1978-,
(Orient.). 1l. Universidade Federal de Uberlandia. P6s-graduacgéo
em Ciéncia da Computacao. lll. Titulo.

CDU: 681.3

Bibliotecarios responsaveis pela estrutura de acordo com o AACR2:
Gizele Cristine Nunes do Couto - CRB6/2091
Nelson Marcos Ferreira - CRB6/3074




03/03/2020 SEI/UFU - 1877290 - Ata de Defesa - Pés-Graduacdo

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Coordenagdo do Programa de Pos-Graduagao em Ciéncia da Computagao
Av. Jodo Naves de Avila, n° 2121, Bloco 1A, Sala 243 - Bairro Santa Ménica, Uberlandia-MG, CEP 38400-
902
Telefone: (34) 3239-4470 - www.ppgco.facom.ufu.br - cpgfacom@ufu.br

b

ATA DE DEFESA - POS-GRADUACAO

Programa de Pos-

Graduagio em: Ciéncia da Computacao

Defesa de: Dissertagdo de Mestrado Académico, 07/2020, PPGCO

Data: 20 de fevereiro de 2020 Hora de inicio: 09hr26min Hora de 11hr57min
encerramento:

Matricula do

Discente: 11812CCP003

Nome do Discente: Alexandre Henrick da Silva Alves

Analise de Novas Abordagens para Mineragdo de Regras de Classificagdo Utilizando

Titulo do Trabalho: : 5t
itulo do Trabalho Algoritmos Genéticos
Area de i Ciéncia da Computacio

concentracao:

Linha de pesquisa: Inteligéncia Artificial

Projeto de Pesquisa
de vinculagao:

https://www.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=21...

Reuniu-se na sala 1B132, Bloco 1B, Campus Santa Monica, da Universidade Federal de Uberlandia, a
Banca Examinadora, designada pelo Colegiado do Programa de Pos-graduagdo em Ciéncia da
Computacdo, assim composta: Professores Doutores: Murillo Guimardes Carneiro- FACOM/UFU,
Carolina Ribeiro Xavier - DECOMP/UFS] e Laurence Rodrigues do Amaral - FACOM/UFU,
orientador do candidato.

Ressalta-se que a Prof.* Dr.* Carolina Ribeiro Xavier participou da defesa por meio de videoconferéncia
desde a cidade de Sao de Jodo Del Rei - MG. Os outros membros da banca e o aluno participaram in loco.

Iniciando os trabalhos o presidente da mesa, Prof. Dr. Laurence Rodrigues do Amaral, apresentou a
Comissdo Examinadora e o candidato, agradeceu a presenga do publico, e concedeu ao Discente a palavra
para a exposi¢do do seu trabalho. A duragdo da apresentagdo do Discente e o tempo de arguicdo e resposta
foram conforme as normas do Programa.

A seguir o senhor presidente concedeu a palavra, pela ordem sucessivamente, aos examinadores, que
passaram a arguir o candidato. Ultimada a arguicdo, que se desenvolveu dentro dos termos regimentais, a
Banca, em sessdo secreta, atribuiu o resultado final, considerando o candidato:

Aprovado
Esta defesa faz parte dos requisitos necessarios a obtencgao do titulo de Mestre.

O competente diploma serd expedido ap6s cumprimento dos demais requisitos, conforme as normas do
Programa, a legislagdo pertinente e a regulamentacao interna da UFU.

Nada mais havendo a tratar foram encerrados os trabalhos. Foi lavrada a presente ata que apods lida e
achada conforme foi assinada pela Banca Examinadora.

Documento assinado eletronicamente por Carolina Ribeiro Xavier, Usuario Externo, em
21/02/2020, as 10:58, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 6°, § 1°, do
Decreto n°® 8.539, de 8 de outubro de 2015.

P
sej!
SCh )
assinatura
eletrénica

Documento assinado eletronicamente por Laurence Rodrigues do Amaral, Professor(a) do
Magistério Superior, em 21/02/2020, as 14:44, conforme horario oficial de Brasilia, com

1/2



03/03/2020 SEI/UFU - 1877290 - Ata de Defesa - Pés-Graduacdo
") fundamento no art. 6°, § 1°, do Decreto n°® 8.539, de 8 de outubro de 2015.

a5s Iﬂ.fl! u! a Ij
eletrénica

-
I Documento assinado eletronicamente por Murillo Guimaraes Carneiro, Professor(a) do Magistério
JE' tl’ Superior, em 21/02/2020, as 15:10, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 6°,

assinatura

| eletrnica § 1°, do Decreto n°® 8.539, de 8 de outubro de 2015.

- acao=documento_conferir&id_orgao_zlcesso_externo=0. informando o codigo verificador 1877290 ¢ o
= codigo CRC 48801A8F.

Referéncia: Processo n® 23117.011259/2020-26 SEI n° 1877290

https://www.sei.ufu.br/sei/controlador.php?acao=documento_imprimir_web&acao_origem=arvore_visualizar&id_documento=21... 2/2



Dedico este trabalho a todos os meus familiares

e a minha namorada Lorrane.






Agradecimentos

Agradeco primeiramente a todos os meus familiares por todo apoio imprescindivel.
A minha namorada Lorrane, por estar sempre ao meu lado mesmo nos momentos mais
dificeis. A meu orientador, professor Laurence, pelo exemplo de competéncia e profissio-
nalismo. Aos professores do PPGCO-FACOM, pelo ensino de qualidade e o compormisso
de formar profissionais de alto nivel. Aos secretarios Erisvaldo e Sonia, pelo excelente
servico prestado. Aos colegas, professores e técnicos do Laboratério de Bioinformatica
e Andlises Moleculares (LBAM) campus Patos de Minas. Agradego também a CAPES,
pelo importante apoio financeiro. Todos vocés contribuiram grandiosamente para que

este trabalho fosse concluido. Muito obrigado!






“So o que estd morto nao muda.”
(Edson Marques)






Resumo

A tarefa de classificacdo esta entre as mais utilizadas em Mineragao de Dados e é am-
plamente pesquisada nos dias atuais. Varios trabalhos ja foram desenvolvidos utilizando
Algoritmos Genéticos para tarefa de classificagdo através da evolugao de regras de classi-
ficacdo do tipo SE-ENTAO e bons resultados ja foram obtidos. Esses métodos geralmente
utilizam a mesma estrutura cromossémica, niimeros inteiros e reais, e essa estrutura pode
impor algumas limitagoes na sua operacao. Além da representagdo cromossoémica, esses
métodos também utilizam a mesma abordagem para escolha dos atributos para compor as
regras. Nesse trabalho, foram propostos dois novos métodos, chamados de BIN-NLCEE
e IG-CEE. O BIN-NLCEE utiliza uma nova estrutura cromossomica, através de valores
binarios. Ja o método IG-CEE utiliza uma medida de avaliacao de atributos, o Informa-
tion Gain, para selecionar os atributos que podem compor as regras. Foram utilizados 4
datasets de domino médico para a validacao do BIN-NLCEE e 3 datasets sintéticos para
a validacao do IG-CEE. Ambos foram comparados com seus métodos de origem e outros
4 classificadores tradicionais (J48, IBK, Naive Bayes e SVM). Os resultados mostraram
que os métodos propostos foram capazes de gerar melhores valores de fitness e melhores

taxas de convergéncia.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos. Classificacio de dados. Regras SE-ENTAO.

Cromossomo Binério. Ganho de Informagao.






Abstract

The classification task is among the most used in Data Mining and is widely resear-
ched nowadays. Several works have already been developed using Genetic Algorithms for
classification tasks through the evolution of IF-THEN classification rules and good results
have been obtained. These methods often use the same chromosome structure, integer,
and real values, and this structure may impose some limitations on their operation. Also,
these methods use the same approach for choosing the attributes that will compose the
rules. In this work, two new methods were proposed, called BIN-NLCEE and 1G-CEE.
BIN-NLCEE uses a new chromosomal structure by binary values. The IG-CEE method
uses an attribute evaluation measure, called Information Gain, to select the attributes
that can compose the rules. Four medical domain datasets were used for BIN-NLCEE va-
lidation and 3 synthetic datasets for IG-CEE validation. Both were compared with their
source methods and 4 other traditional classifiers (J48, IBK, Naive Bayes and SVM). The
results showed that the proposed methods were able to generate better fitness values and

better convergence rates.

Keywords: Genetic Algorithms. Data classification. IF-THEN Rules. Binary Chromo-

some. Information Gain.
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CAPITULO

Introducao

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos computacionais de otimizagdo e busca
que se baseiam nos mecanismos da evolugao por selegao natural (GOLDBERG, 1989). Sao
bastante utilizados em problemas onde o espaco de busca é muito grande e frequentemente
conseguem encontrar boas solugoes. Seus operadores sao inspirados nos fendémenos da
genética e hereditariedade encontrados na natureza (HOLLAND, 1992), permitindo uma
exploracao do espaco de busca mais eficiente. Por serem bastante eficazes, vem sendo

utilizados em diversas areas para solucionar uma variedade de problemas.

Existe um grande desafio na atualidade que é o processamento de grandes massas
de dados, que surgiu como consequéncia de avancos tecnologicos e da capacidade de ex-
tracdo de grandes volumes de informacoes. As técnicas tradicionas para tratamento e
processamento de informagoes podem nao ser eficientes quando aplicadas a uma grande
quantidade de dados. Nesse sentido, a Mineragao de Dados (MD) surge como uma alterna-
tiva, trazendo técnicas computacionais que permitem a extracao eficiente de informagoes.
As técnicas de MD conseguem descobrir novos padroes em dados e ainda podem fazer

predi¢oes de maneira automatica (TAN, 2018).
Segundo (HAN; PEL; KAMBER, 2011), MD é o processo de descoberta de padroes

escondidos em dados com o objetivo de obter algum tipo de conhecimento, processo
conhecido também por Knowledge Discovery in Database (KDD). A MD possui diversas
tarefas, sendo a classificacdo uma das mais importantes e utilizadas. Por meio dessa
tarefa é possivel ler um conjunto de dados e atribuir rotulos aos seus registros, através do
mapeamento de suas caracteristicas (TAN, 2018).

No processo para encontrar padroes em bases de dados, a MD utiliza algoritmos de
Aprendizado de Maquina (AM), algoritmos esses que vem sendo constantemente utilizados
em diferentes areas devido a sua eficiéncia para trabalhar com grandes quantidades de
dados. AM é uma sub-drea de estudo da Inteligéncia Artifical (IA) que tem por objetivo
construir algoritmos que resolvam problemas complexos utilizando uma abordagem de
aprendizado por experiéncia. Segundo (MITCHELL, 1997), um algoritmo de AM é aquele

que, através da experiéncia, consegue aperfeicoar seu desempenho em uma determinada
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tarefa.

Ao longo dos anos, diversos trabalhos vem sendo desenvolvidos utilizando AGs para
tarefa de classifica¢ao, como pode ser visto em (FIDELIS; LOPES; FREITAS, 2000; CAR-
VALHO; FREITAS, 2002; FREITAS, 2003; AMARAL et al., 2008; AMARAL; HRUS-
CHKA, 2010; AMARAL; HRUSCHKA, 2011; do Amaral; Junior, 2012; do Amaral; Hrus-
chka, 2011; Silva; de Souza Ribeiro; do Amaral, 2013; FREITAS, 2013; AMARAL; JR,
2014; FREITAS, 2009; MATOS; AMARAL, 2018). Esses AGs sao responsaveis por mine-
rar regras de classificacdo do tipo SE-ENTAO, com o objetivo de produzir boas taxas de
classificagao e regras de facil interpretacao. No entanto, em todos esses trabalhos utiliza-
se numeros inteiros ou reais na representacao cromossomica, o que pode comprometer a
convergéncia do algoritmo e o funcionamento de alguns operadores. Nesse trabalho foi
investigado os efeitos do uso da representacao binaria em AGs para mineragiao de regras
de classificacao. E ainda, com o intuito de aprimorar a capacidade do método de esco-
lher os atributos mais relevantes para estarem presentes na regra, foi investigado uma

nova estratégia baseada em uma medida de sele¢ao de atributos chamada Information

Gain (1IG).

1.1 Motivacao

Em (FIDELIS; LOPES; FREITAS, 2000) foi proposto uma estrutura cromossémica
representada por nimeros inteiros e em trabalhos posteriores essa representacao foi man-
tida. No trabalho de (AMARAL; HRUSCHKA, 2010), que procede (FIDELIS; LOPES;
FREITAS, 2000), foi proposto um AG chamado Computational Evolutionary Environ-
ment (CEE), para mineragdo de regras de classificacio em um conjunto de dados de
dominio biolégico. No trabalho de (AMARAL; HRUSCHKA, 2011) foi proposto um
AG que estende o método CEE, chamado Nonlinear Computational Evolutionary Envi-
ronment (NLCEE), que produz regras de classificacao para datasets (conjunto de dados)
com distribui¢ao nao linear. (MATOS; AMARAL, 2018) estenderam o NLCEE, propondo
o Multiple Disjunctions Rule Genetic Algorithm (MDRGA), também para classificacao de
dados nao lineares. O MDRGA obteve boas taxas de classificacao, mas ao custo de uma
representacao cromossomica extremamente complexa. Além de manter a representacao
por numeros inteiros ou reais em todos os métodos citados, a forma como um atributo é
selecionado para compor a regra também se manteve. Portanto, levando em consideracao
esses problemas apontados, foi investigado quais seriam os impactos de modifica¢des nos
métodos NLCEE e CEE, visando gerar melhorias nos algoritmos e criando assim novas

versoes para OS mesmaos.
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1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Esse trabalho tem como objetivo geral implementar novas versoes para os métodos
CEE e NLCEE, utilizando representacao bindria e um novo mecanismo para selecao de
atributos codificado em seus genes. Os objetivos sao motivados pelos fatores apontados
na subsecao 1.1.

Para isso, o trabalho tem como objetivos especificos:

[ Desenvolver uma estratégia de representagao binaria para o método NLCEE;
1 Desenvolver uma estratégia baseada em selecao de atributos para o método CEE;

(1 Executar e comparar os resultados das novas versoes dos métodos com os trabalhos

correlatos e outros classificadores;
(d Comparar os resultados dos algoritmos em relacao a taxa de classificacao;

([ Comparar a convergéncia dos algoritmos.

1.3 Hipodtese

Com os problemas e as motivagoes apontados na subsecao 1.1, algumas hipdteses po-
dem ser levantadas, como, (a) a representacao cromossémica utilizada nos métodos CEE e
NLCEE pode diminuir o desempenho dos métodos em relacao a convergéncia e capacidade
de classificagio; (b) a abordagem utilizada pelos métodos CEE e NLCEE para selecionar
os atributos pode comprometer sua capacidade de gerar regras mais compreensiveis para
o especialista.

Portanto, as perguntas associadas as hipoteses sao:

1. O uso da representacao binaria pode melhorar capacidade de classificagdo do algo-

ritmo?
2. O uso de representagao binaria pode apresentar melhor convergéncia?

3. Um mecanismo de selecao de atributos codificado nos genes do algoritmo pode gerar

melhores taxas de classificagao?

4. Um mecanismo de selecao de atributos codificado nos genes do algoritmo pode gerar

regras mais simples?

5. Um mecanismo de selegdo de atributos codificado nos genes do algoritmo pode,

efetivamente, reduzir o nimero de atributos presentes na regra?
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1.4 Contribuicoes

No trabalho em questao foi investigado duas novas estratégias em AGs para mineragao
de regras de classificagdo. Com o desenvolvimento do mesmo, duas grandes contribui¢oes
podem ser mencionadas: (a) uma nova representacao cromossdomica para AGs usados
para classificacdo de dados; (b) um novo mecanismo, baseado em IG, para selecionar os
atributos que farao parte da regra. Portanto, as duas novas estratégias propostas neste

trabalho contribuem para o melhoramento continuo dos métodos abordados.

1.5 Organizacao da Dissertacao

No Capitulo 2 sao apresentados os principais conceitos tedricos utilizados para o desen-
volvimento do trabalho. No Capitulo 3 os principais trabalhos correlatos sao abordados.
O Capitulo 4 apresenta com detalhes os dois métodos propostos. No Capitulo 5 sao
apresentadas as configuracgoes de cada experimento e como os mesmos foram conduzidos,
assim como os resultados e uma analise para cada método. Por fim, o Capitulo 6 conclui

o trabalho apresentando as principais contribuicoes e os trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Nesse capitulo serao apresentados os conceitos utilizados para sustentar o desenvolvi-
mento do trabalho. Nas Subsecdes 2.1 e 2.2 serdo abordados os conceitos tedricos sobre

AGs e mineragao de dados, respectivamente.

2.1 Algoritmos Genéticos

A Computagao Evolutiva (CE) é uma subarea de estudo da IA que busca na natu-
reza, mais especificamente nos conceitos da evolugao, inspiracdo para construir sistemas
de otimizagado (MITCHELL, 1998). Programagao Evolutiva, Estratégias Evolucionarias
e Algoritmos Genéticos sao alguns métodos pertencentes a CE. Esses métodos seguem as
mesmas premissas da CE com pequenas diferencas em seu funcionamento. No entanto, o
método mais utilizado na CE sao os AGs, que tiveram seu marco inicial com o trabalho
de John Holland (HOLLAND, 1992), onde buscou-se desenvolver sistemas adaptéveis e
que, posteriormente, foram aprimorados por David E. Goldberg (1989). Os AGs buscam
aplicar os principios da selecao natural, ou seja, a sobrevivéncia do mais apto, para encon-
trar boas solu¢oes em espacgos de busca complexos. Atualmente sao aplicados em diversos

tipos de problemas, tais como:

1 Otimizacao de campanhas publicitarias online (MIRALLES—PECHUAN; PONCE;
MARTINEZ-VILLASENOR, 2018);

[ Selecao de atributos (DONG et al., 2018);
0 Decisao de empréstimos bancarios (METAWA; HASSAN; ELHOSENY, 2017);

[ Evolugao de redes neurais (SUCH et al., 2017).

No processo para encontrar boas solugdes, um AG utiliza uma estrutura chamada

cromossomo, também conhecida como individuo, que representam possiveis solugoes no
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espaco de busca do problema. Esses cromossomos sao inicializados aleatoriamente for-
mando uma populagdo inicial e sdo submetidos a alguns operadores, conhecidos como
operadores genéticos (GOLDBERG, 1989). Esses operadores realizam a troca de infor-
magoes genéticas dos individuos (reprodugao), a mutacao e a selegao daqueles mais aptos.

Um AG passa por diversas geragdes ou iteragoes, onde novas populagoes sao geradas
através dos operadores genéticos, sempre preservando aqueles individuos mais aptos. Para
verificar a aptidao de um individuo, o AG utiliza uma funcao de avaliacdo que calcula
o quao bom ¢é aquele individuo para resolver o problema que esta sendo tratado. Dessa
maneira os mais aptos possuem mais chances de reproduzir e perpetuar sua informacao
genética nas geragoes seguintes. Outro ponto a ser levado em consideragao ¢ o critério de
parada do algoritmo, que deve ser escolhido antes da execucao do AG. Este critério pode
ser, por exemplo, se o algoritmo encontrou a melhor solugao possivel ou, como na maioria

das vezes, o numero de geragoes. A Figura 1 ilustra o ciclo de execu¢ao de um AG.

Populacao inicial com Tp individuos

y

Avaliacdo dos Tp individuos (fitness)

1

Melhor solucao

tingiu o critério de padada ?
encontrada

Seleciona os individuos para o crossover

y
Crossover - novos individuos sao
gerados

y
Mutagdo dos novos individuos com
probabilidade Pmut

y

Avaliacao dos novos individuos (fitness)

y

Seleciona os Tp melhores

Figura 1 — Ciclo de execugao de um AG

Os AGs sao algoritmos nao-deterministicos (AMARAL, 2007), que através da aleato-
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riedade, conseguem explorar informagoes historicas para encontrar novos pontos de busca
e assim aumentar seu desempenho (GOLDBERG, 1989). Sao vastamente utilizados em
problemas onde o espaco de busca é muito complexo e conseguem encontrar boas solu-
¢oes, principalmente por realizar a busca de forma global, minimizando as chances de cair
em Otimos locais (SRINIVAS; DEB, 1994). Dentro de uma populagao, cada individuo
representa um ponto no espago de busca do problema (FILHO, 2001) e a abordagem uti-
lizada por um AG busca evoluir paralelamente esses individuos através da aplicacao dos
operadores com o objetivo de convergir para a solu¢ao 6tima (COLEY, 1999). Esses indi-
viduos devem ser codificados em estruturas que expressem uma solucao para o problema.

A Subsecao 2.1.1 apresenta algumas formas de codificacao dos individuos.

2.1.1 Codificagao dos individuos

A forma como um cromossomo sera representado compreende uma parte importante
do AG. A estrutura do cromossomo deve estar alinhada as especificagoes do problema que
esta sendo tratado, caso contrario suas solu¢oes nao serao adequadas para o problema. Os
AGs permitem uma grande flexibilidade na representacao dos cromossomos e portanto é
possivel encontrar varios tipos, de acordo com o dominio da aplicacao e suas necessidades,
nimeros inteiros, binérios, reais e codificagdo de permutacao (GEN; LIN, 2007).

Um cromossomo é composto por genes, que sao unidades que carregam valores do do-
minio da aplicagdo. Na Figura 2, é apresentado um cromossomo que utiliza representacao
binaria, uma abordagem bastante comum para codificar um individuo, por ser simples
e trazer facilidades na aplicacdo dos operadores. Nesse tipo de coodificagao, cada gene

pode possuir apenas um valor, sendo 0 ou 1.

0 1 1 1 0 1

Figura 2 — Representagao binéria

Esse tipo de representacao ¢ uma abstracao das possiveis solugoes para o problema
e ¢ bastante utilizada devido a sua simplicidade. No entanto, é possivel ainda usar ca-
racteristicas mais explicitas para representar uma solucdo. Um exemplo seria um AG
que tem como objetivo encontrar os valores de peso de uma rede neural articial que
minimize o seu erro médio. Para isso, uma estratégia seria utilizar um vetor de pe-
sos (W=[wy, wsy, w3, ..., w,]) para codificar o individuos, como apresentado na Figura 3.
Dessa forma, o AG ird evoluir para encontrar o vetor de pesos que minimize o erro da

rede.

Wi | Wa | W3 Wi

Figura 3 — Representagao por vetor de pesos
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2.1.2 Funcao Fitness

A Funcao Fitness (FF) é utilizada como uma maneira de avaliar cada individuo da
populacao, avaliagdo essa que tem por objetivo dizer o quao bom esse individuo é para
resolver o problema que esta sendo tratado (MITCHELL, 1998). A FF é utilizada durante
a etapa de avaliacao e atribui um valor relativo a cada cromossomo. Esse valor é o que
define a aptidao de cada cromossomo, sendo esta utilizada posteriormente para definir se
o individuo participard ou nao das préximas geragoes.

Um exemplo de FF é descrita a seguir para encontrar o minimo de uma funcao. A
fungao utilizada é a soma dos quadrados (MOLGA; SMUTNICKI, 2005), e é definida

COImao:

fz) = lez (1)

onde d é a quantidade de dimensdes e o minimo da funcao é 0 para z* = (0, ...,0). Dessa
forma o AG deve possuir uma FF que o faga convergir para f(x) = 0. A FF poderia ser,

por exemplo:

d
FF=100-) i} (2)

i=1

Dessa maneira, quanto mais proximo de 0 for a soma dos quadrados maior sera o
valor da FF. Juntamente com a codificagao dos individuos, a FF também é uma etapa
importante no projeto do algoritmo e deve ser implementada com cuidado. Segundo
(OLIVEIRA et al., 2004), a FF pode consumir até 95% do tempo de processamento de
um AG.

2.1.3 Parametros do AG

Antes da execucao de um AG, é necessario que sejam definidos alguns parametros,

tais como:

[ Tamanho da populagao (Tp);

[ Probabilidade de mutagao (Pmut);
O Probabilidade de crossover (Pcross);
[ Nuamero de geragoes (iteragoes).

O Tp é o parametro que define o tamanho da populacao, ou seja, quantos individuos
estarao presentes nela. Isso é, quanto mais individuos, mais pontos estarao presentes no
espaco de busca do problema. A populagdo em cada geracao sempre manterd Tp indivi-

duos inseridos nela. Ja o pardmetro Pmut define a probabilidade dos individuos sofrerem
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mutacao. A mutagdo geralmente ocorre em cada gene do cromossomo individualmente,
portanto o Pmut pode ser tanto a probabilidade do cromossomo sofrer mutacao quanto a
probabilidade do gene sofrer mutacao. A forma como um cromossomo sera mutado pode
variar bastante de acordo com o problema, mais detalhes serao apresentados na subsecao
2.1.4.3. O parametro Pcross define a probabilidade de crossover dos cromossomos. E por
fim, o nimero de geracoes do AG também deve ser passado como parametro. A escolha
dos parametros esta diretamente relacionada com a eficiéncia do AG para encontrar boas
solugoes. Entende-se que é necessario testar diferentes configuracoes de parametros para
obter a mais adequada, sendo essa etapa necessaria para qualquer problema, ja que uma

configuragao nao ira obter os mesmos resultados para problemas diferentes.

2.1.4 Operadores Genéticos

Como apresentado anteriormente, os AGs possuem operadores que funcionam de forma
analoga ao processo de selecao dos mais aptos encontrado na natureza. Esses operadores

sa0:
[ Selegao;
O Reprodugao (Crossover);
d Mutagao;

(d Reinsercao.

Existem diferentes versoes para cada operador, que foram desenvolvidas ao longo dos

anos. Algumas delas serao detalhadas nas subsecoes seguintes.

2.1.4.1 Selecao

O operador de selecao atua de forma a simular a principal caracteristica da selecao
natural: sobrevivéncia dos mais aptos. Como o proprio nome sugere, este operador se-
leciona aqueles individuos mais bem avaliados pela FF (mais aptos) para reproduzirem
(crossover) e perpetuarem sua informagao genética para as préximas geragoes. De ma-
neira geral, os operadores de sele¢do existentes escolnem com mais frequéncia aqueles
individuos mais bem avaliados, mas sem descartar a possibilidade de selecionar os menos
aptos, portanto garantindo a variedade genética nas populagoes (AMARAL, 2007).

Dentre os operadores de selegdo mais utilizados estd a sele¢do por roleta (roulete
wheel selection), proposto por (HOLLAND, 1992). Neste método, cada individuo tem
probabilidade de ser selecionado proporcionalmente ao seu fitness. Considerando que
existem N individuos (1, 2, ..., N) e seus valores de fitness (f; > 0), a probabilidade do
iésimo individuo ser selecionado ¢ dada por (LIPOWSKI; LIPOWSKA, 2012):
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p:i
YN

Para ilustrar o funcionamento da roleta, a Figura 4 apresenta um exemplo onde uma

(3)

populacgao com 4 individuos é avaliada. O método simula uma roleta onde cada porcao
da mesma é proporcional ao fitness do individuo e, para realizar a selecao é necessario
“rodar” a roleta virtualmente. O individuo 1 possui valor de fitness igual a 8 e portanto
6,78% de chances de ser selecionado. Para o individuo 2, que possui fitness igual a 35,
suas chances sao de 29,66%. O individuo 3 possui fitness igual a 15 e 12,71% de chances
de ser selecionado. E por fim, o individuo 4 possui fitness 60 e 50,85% de chances de ser
selecionado. E possivel concluir entdo que o método da roleta prioriza a selecio dos mais

aptos mas também déa espaco para aqueles com avaliagao baixa.

Individuo 1 - 6,78%

ﬂlnd ividuo 2 - 29,66%

nl

individuo 4 - 50,85%

“Mndividuo 3 - 12,71%
Figura 4 — Selecao por roleta

Outro método bastante utilizado é a selecio por torneio (tournament). E um método
eficiente e de facil implementacao. Na selecdo por torneio, ¢t individuos da populacao sao
selecionados aleatoriamente ou através de uma roleta e, dentre eles, aquele com maior
fitness é selecionado (SOKOLOV; WHITLEY, 2005). O parametro t deve ser definido
antes da execugao do AG e geralmente sao utilizados valores entre 2 e 4. O processo é

repetido até que se obtenha o niimero necessario de individuos para a reproducao.

2.1.4.2 Crossover

Seguindo os principios da sele¢do natural, os individuos escolhidos pelo operador de
selecdo, conhecidos como pais, irdo reproduzir para gerar novos individuos filhos para

a proxima geracao. Em AGs, o operador que simula este fendomeno é o crossover. O
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crossover simula a reproducao sexuada através da troca de informagado genética entre
individuos para explorar o espaco de busca (DEEP; THAKUR, 2007).

No trabalho de Holland (HOLLAND, 1992) ¢ descrito o funcionamento do crossover de
1 ponto, sendo esta uma das maneiras mais utilizadas de cruzamento. Além do crossover
de 1 ponto existem também diversas outras estratégias, como por exemplo o crossover
de 2 pontos e o uniforme. Dentre todos os métodos de cruzamento, esses sao os mais
comuns e cada um pode operar de diferentes maneiras, dependendo da representacao
cromossomica utilizada. A Figura 5 mostra como é realizado o crossover de 1 ponto onde
dois individuos sorteados (através do operador de sele¢ao) para realizarem o cruzamento
unem partes de seus genes para formarem dois novos individuos filhos, que farao parte de
uma nova populacao. Para realizar esse processo, ¢ sorteado um ponto de corte, onde os
cromossomos sao divididos em duas partes diferentes e essas sao recombinadas formando

assim dois novos filhos.

Pai 1 Filho 1
(11 ]of1fofo] EEEEEENERES
Pai 2 -FﬂhOZ
(oJrfjofr 1| (oJrfjofrfofo]

Figura 5 — Crossover 1 ponto

Ja no crossover de 2 pontos, a tnica diferenca esta na quantidade de pontos de corte
sorteados, neste caso sao dois, como apresentado na Figura 6. Essa abordagem nao se
limita a apenas 2 pontos de corte, quando se tem 2 ou mais pontos de cortes, o método

também é conhecido como crossover de miltiplos pontos.

Pai 1 Filho 1
\0\1 1\1 0\1\ \0\1 0\0 0\1\
Pai 2 ) Filho 2

\1|1 0\0 0\1\ \1\1 1\1 0\1\

Figura 6 — Crossover 2 pontos

2.1.4.3 Mutacgao

A selecao dos individuos prioriza aqueles com maior avaliagao visando simular o pro-
cesso de selecao natural. Isso permite que os candidatos mais aptos perpetuem seus genes
nas geragoes seguintes. Porém, esse comportamento elitista dos AGs pode gerar alguns

problemas, como por exemplo a geracao de individuos muito parecidos. Individuos muito
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parecidos podem levar as solugoes a 6timos locais, devido a falta de variagao na populacao
que nao permite a exploracao eficiente do espago de busca.

Uma das formas de contornar esse problema é utilizar o operador de mutacao. A
mutacao atua de maneira simples, alterando randomicamente o valor de um ou mais genes
do cromossomo, como pode ser visto na Figura 7. Para se aplicar a mutacao, é necessario
definir uma taxa de mutagao, ou probabilidade de mutagao (Pmut) como pardmetro do
AG, esse parametro define as chances de um cromossomo ou gene sofrer mutacao. Essa
mudanca garante a variedade genética da populacdo e pode evitar a convergéncia para
otimos locais.

Diferentes tipos de mutacao podem ser aplicados e estao diretamente relacionados ao
tipo de codificagao do cromossomo. Quando utilizada a codificacdo binaria a mutacao

simplesmente troca o valor do bit, como é mostrado na Figura 7.

1 1 0 1 0 0

U

0 1 1 1 1 1

Figura 7 — Mutagao binaria

No caso do cromossomo estar representado por niimeros inteiros, um exemplo de mu-
tacao seria incrementar ou decrementar um valor do gene, como ¢ apresentado na Figura

8. O mesmo poderia ser feito se a representagao fosse por niimeros reais

5 8 4 10 3

2
l-l
5 | 8 1] 4 [10] 3

Figura 8 — Mutagao inteiros

2.1.4.4 Reinsercao

O operador de reinser¢ao ¢ o responsavel por escolher quais individuos serao inseridos
na populacao da proxima geracao. Esta etapa é feita apds a selecao, cruzamento, mutagao
e avaliacao da FF. Entre os operadores de reinser¢ao mais conhecidos estao a reinsercao
pura, o método melhores pais e filhos e 0 método elitismo (AMARAL, 2007). Na reinsercao
pura todos os individuos da populagdo atual sao substituidos, isso é, apenas os filhos

passarao para a proxima geracao. No método melhores pais e filhos, todos os pais e
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filhos da populagao corrente sdo colocados em uma populagao temporaria, e aqueles Tp
melhores sao escolhidos para a préxima geracao. E por fim, no método elitismo os n
melhores individuos sao escolhidos para fazerem parte da proxima geracdo. Isso garante
que o melhor individuo da préxima geragao sera pelo menos igual ao da geracao anterior.

O parametro n deve ser definido antes da execuc¢ao do AG.

2.2 Mineracao de Dados

Atualmete a informagao é obtida com muita velocidade e armazenada em grandes
quantidades. FEm todos os setores da industria nota-se uma mudanga de paradigma,
voltado estritamente para os dados. Essa mudanca agregou muito valor na forma como
os dados sao obtidos e tratados, tornando-os o recurso mais valioso. Nao apenas na
industria é possivel perceber a mudanca mas também na academia, nas mais diversas
areas. Um exemplo disso pode ser encontrado nas area biologicas e médicas, onde sao
utilizadas grandes quantidades de informagoes para o desenvolvimento de varias solugoes
que impactam positivamente a area da saude.

Essa necessidade de obter e processar grandes massas de dados trouxe um grande de-
safio para a area da Computacao. Os métodos mais tradicionais para processamento de
dados podem nao ser tao eficientes quando o nimero de informagoes é muito grande. A
computacao entao possui um papel importante no desenvolvimente de solu¢ées que consi-
gam processar grandes massas de dados de maneira mais rapida, eficiente e automéatica. A
MD ¢é uma area que nasceu dessa necessidade, trazendo diversas técnicas e métodos para
o processamento de grandes conjuntos de dados. Segundo TAN (2018), a MD é composta
por métodos capazes de encontrar padroes em dados de maneira eficiente e automatica,
colocando-a como principal alternativa para este desafio.

Um dos motivos da eficiéncia da MD para tratar grandes quantidades de dados se deve
ao fato de se utilizar métodos de AM, métodos estes que conseguem aprender padroes
em conjuntos de dados para a descoberta de conhecimento util. Em AM, os algoritmos
aprendem uma determinada tarefa através da experiéncia, considerando alguma medida
de desempenho. Na subsecao seguinte sera apresentado uma das tarefas mais utilizadas

em MD, a classificagao.

2.2.1 Classificagao

A tarefa de classificacao é amplamente utilizada em MD e tem como objetivo atribuir
algum tipo de rotulo para os registros. Para exemplificar, considere um conjunto de dados
com registros referentes a pacientes com cancer de mama. Neste exemplo a funcao da
tarefa de classificagao poderia ser, por exemplo, classificar a severidade do cancer como
benigno ou maligno, de acordo com as informacoes de cada paciente, onde benigno e

maligno seriam os rétulos (ou classe).
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Segundo TAN (2018), a tarefa de classificagdo é o processo de mapeamento de um
conjunto de atributos X para uma classe y. De maneira geral, a classificacao busca
encontrar algum tipo de relagao entre esse conjunto X e a classe y. Este mapeamento é
feito pelo modelo criado pelo algoritmo, como é apresentado na Figura 9. Esse modelo

depende do algoritmo que esté sendo utilizado e alguns exemplos sao:

0 C4.5: Utiliza arvores de decisao como modelo (QUINLAN, 1993);

[ K-Nearest Neighbor (KNN): Classifica um registro com a mesma classe que os k re-
gistros mais proximos. Utiliza uma medida de distancia para encontrar os “vizinhos”

mais préoximos (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991).

[ Naive Bayes (NB): Classificador baseado no Teorema de Bayes. Considera que
existe independéncia entre os atributos (HART, 1973).

[ Suport Vector Machines (SVM): Maximiza a margem do hiperplano que separa os
elementos de cada classe (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992);

Um conjunto de dados é formado por varios registros, sendo esses utilizados para a
construcao do modelo de classificacdo. A Tabela 1 apresenta uma amostra do Iris dataset,
que pode ser encontrado no repositorio da University of California at Irvine (UCI) (DUA;
GRAFF, 2017). O dataset em questao é referente a tipos de flores Iris e 0 mesmo possui
3 classes, 4 atributos e 150 registros. Os atributos sao: sepal length (comprimento da
sépala), sepal width (largura da sépala), petal length (comprimento da pétala) e petal
width (largura da pétala). E as classes: [ris Setosa, Iris Versicolor e Iris Virginica. Na

Tabela 1, cada linha representa um registro.

Tabela 1 — Amostra de registros do Iris dataset

Registro | sepal length | sepal width | petal length | petal width Classe
1 5,1 3,9 1.4 0,2 Iris-setosa
2 5,0 3,3 1.4 0,2 Iris-setosa
3 7,0 3,2 4.7 1.4 Iris-versicolor
4 5,7 2,8 4,1 1,3 Iris-versicolor
) 6,3 3,3 6,0 2,5 [ris-virginica
6 5,9 3,0 9,1 1,8 [ris-virginica

A tarefa de classificacdo possui duas etapas: treino e teste. Durante a etapa de treino
o algoritmo cria seu modelo de classificagdo através do conjunto de dados (entrada) que
é fornecido. Apds o treino e ja com o modelo gerado, a etapa de teste é realizada, onde
uma amostra do conjunto é fornecida para o modelo e sua capacidade de classificacao é
avaliada usando alguma medida especifica.

Para ilustrar o processo de classificacao serd considerado um modelo que utiliza regras

de classificacdo do tipo SE-ENTAO. Neste tipo de modelo os valores dos atributos fazem
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Figura 9 — Mapeamento de atributos para classe. Adaptado de (TAN, 2018)

parte do antecedente da regra (SE), enquanto a parte consequente (ENTAO) possui a
classe. As regras de classificagao sao geralmente avaliadas usando dois critérios, acuracia
e interpretabilidade (FREITAS; LAVINGTON, 1997), ou seja, além de possuirem boas
taxas de classificacao as regras também devem ser de facil interpretacao. Usando a amos-
tra do dataset citado anteriormente, o algoritmo poderia gerar a seguinte regra para uma

classe.
SE petal length > 5 E petal width > 2 ENTAO Iris-virginica

A regra pode ser vista como o modelo que foi gerado pelo classificador através do
conjunto de amostras que foi fornecido como entrada e o mapeamento dos atributos (petal
length e petal width) para a classe (Iris-virginica). Esse processo é realizado durante a
etapa de treino e, posteriormente o desempenho do modelo sera avaliado em uma outra
amostra do conjunto de dados, etapa esta chamada de teste. Para validar e avaliar um
modelo diversos métodos e medidas podem ser utilizadas. Algumas delas serdao abordadas

nas proximas subsecoes.

2.2.1.1 Validacao Cruzada

Como supracitado, o algoritmo cria um modelo baseado nos dados que sao conhecidos
por ele, etapa essa conhecida como treino. Para que um modelo seja avaliado adequa-
damente, os dados que foram utilizados para treino nao devem ser os mesmos utilizados
para teste, pois espera-se que o modelo tenha um bom desempenho em dados ainda nao
vistos. Portanto, ¢ necessario que sejam utilizados algumas técnicas de validacao que
sejam capazes de lidar com esse problema. A validagao cruzada é bastante utilizada e
possui dois métodos principais, o k-fold e o leave-one-out. No k-fold, o conjunto de dados
¢ dividido em k particoes com quantidades de registros proporcionais, onde k geralmente
tem o valor de 5 ou 10, e o algoritmo é treinado em k-1 parti¢oes e testado na particao
restante (BENGIO; GRANDVALET, 2004). O processo se repete k vezes até que o teste
tenha sido realizado em todas as parti¢cdes e o resultado final é a média dos k valores de
teste. A Figura 10 apresenta um exemplo usando o método k-fold com k = 5.

Para exemplificar o uso do k-fold, considerando que a medida de avaliagao usada é a
acuracia, apos a execucao das k particoes de teste, se obtem a média dos resultados, de

acordo com a Equagao 4.
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Figura 10 — Validagao cruzada utilizando a estratégia k-fold
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onde acc; € a acuracia obtida no teste da particao 7. Outro método de validacao cruzada
bastante conhecido é o leave-one-out (WONG, 2015). Diferentemente do k-fold, o nimero
de particoes no leave-one-out é igual ao nimero de registros. Portanto o modelo ¢é testado

em 1 registro e treinado nos N — 1 restantes, onde N ¢é o nimero de registros no conjunto

de dados.

2.2.1.2 Medidas de avaliagao

Para que o classificador consiga produzir uma melhoria continua de sua capacidade de
predicao, seu desempenho deve ser avaliado para cada registro. Essa avaliacao é feita de
acordo com a quantidade de registros classificados corretamente e incorretamente. Para

cada registro existem 4 possiveis resultados:

[ Verdadeiro Positivo (VP): O registro ¢ classificado como sendo da classe C' e real-

mente pertence a classe C

[ Verdadeiro Negativo (VN): O registro ¢ classificado como nao sendo da classe C' e

realmente nao pertence a classe C

1 Falso Positivo (FP): O registro ¢ classificado como sendo da classe C' mas nao

pertence a classe

[ Falso Negativo (FN): O registro é classificado como nao sendo da classe C' mas

pertence a classe C.
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Apés obter os resultados de cada registro, é possivel avaliar o desempenho do classifi-
cador utilizando diferentes medidas. Existem varias medidas na literatura, no entanto a
escolha de qual medida utilizar deve ser feita de acordo com as necessidades do projeto.
No entanto, algumas medidas podem ser descritas aqui por serem bastante utilizadas,
como por exemplo a acurdcia (acc), especificidade (sp) e sensibilidade (se). A acura-
cia, como mostrado na Equagao 5, mostra qual a proporcao de predigdes corretas, isso
é, a proporcao de registros classificados corretamente levando em consideragao todos os
resultados.

VP+VN

YV PYFN+FP+VN (5)

A sensibilidade, por sua vez, apresenta a proporcao de verdadeiros positivos, isto é,

com que frequéncia o algoritmo classifica registros como sendo da classe C' e realmente

pertencem a esta classe. A Equacao 6 define o cdlculo da sensibilidade.

VP
~ VP+FN (6)

J& a especificidade, como pode ser visto na Equacgao 7, calcula a proporcao de verda-

se

deiros negativos, ou seja, a frequéncia com que o algoritmo classifica os registros como

nao pertencente a classe C' e que realmente nao pertencem a classe.

VN
 VN+FP (7)

Para ilustrar o processo de validacao, considere a Tabela 1 como uma amostra utilizda

Sp

para teste e como modelo gerado a regra apresentada na subsecao anterior. A regra foi
gerada para classificar registros da classe Iris-virginica e a mesma serd verificada para
cada registro do conjunto de teste. A Tabela 2 apresenta os resultados para cada registro
da amostra utilizando a regra supracitada. Na primeira coluna é mostrado a regra obtida,
na segunda coluna o registro, referente a Tabela 1, a terceira coluna a classe do registro

e na quarta coluna o resultado.

Tabela 2 — Resultados da classificacao dos registros da amostra do Iris dataset

Regra Registro Classe Resultado
1 Iris-setosa VN
SE petal length > 5 2 Iris-setosa VN
E petal width > 2 3 Iris-versicolor VN
ENTAO Iris-virginica 4 Iris-versicolor VN
D Iris-virginica VP
6 Iris-virginica FP

Para verificar os resultados de uma regra, cada condi¢ao do seu antecedente é obser-
vado de acordo com o registro. E dito que uma regra satisfaz um registro quando todas

as suas condigoes sao verdadeiras. O primeiro registro nao satisfaz a regra e a classe
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em questao € Iris-setosa, portanto o resultado é verdadeiro negativo. O segundo regis-
tro também nao satisfaz a regra e a classe em questao também é [ris-setosa, portanto
o resultado também é verdadeiro negativo. O terceiro registro nao satisfaz a regra e a
classe em questao é Iris-versicolor, portanto o resultado é verdadeiro negativo. O quarto
registro nao satisfaz a regra e a classe em questao também é I[ris-versicolor, portanto o
resultado é verdadeiro negativo. O quinto registro satisfaz a regra e a classe em questao é
Iris-virginica, portanto o resultado é verdadeiro positivo. E por fim, o sexto registro nao
satisfaz mas a classe em questao é Iris-virginica, portanto o resultado é falso positivo.
Com esses resultados ja é possivel calcular algumas medidas. A acuracia da regra, por
exemplo, ficaria:
acc = S 0.83 (8)
1+0+1+4
Caso as medidas sensibilidade e especificidade também fossem necessarias, bastaria

realizar o célculo de ambas utilizando as Equagoes 6 e 7. O resultado seria:

1

- 9

Se 1+0 ()
4

— % 08 10

Py (10)

2.2.2 Selecao de atributos

Diversos fatores determinam a qualidade da performance de um classificador e um deles
sao os dados. Especialmente os conjuntos de dados biologicos podem conter poucos regis-
tros e muitos atributos (XING et al., 2001), esses conjuntos sao conhecidos também como
datasets com alta dimensionalidade. E intuitivo pensar que quanto maior a quantidade
de atributos melhor sera o modelo gerado, porém é muito comum que alguns conjuntos
de dados contenham informacéGes irrelevantes ou redundantes e isso pode comprometer o
algoritmo na etapa de treino (HALL, 1999). Além disso, é necessario lembrar que quanto
maior a quantidade de atributos, maior o nimero de dados para o algoritmo processar.
Portanto, a qualidade dos dados pode determinar a eficiéncia do modelo gerado. A selecao
de atributos busca, através do uso de algumas medidas de avaliacao, selecionar aqueles
que possuem mais chances de contribuir com o processo de classificagao.

Existem 3 tipos de métodos para selecao de atributos: filter, wrapper e embedded. O
método filter utiliza uma amostra dos dados e alguma medida para avaliar os atributos
e o processo de classificacdo ocorre de maneira independente do classificador. Ja no
método wrapper, o proprio classificador é utilizado para avaliar quais sao os atributos que
aumentam a performance do mesmo (XING et al., 2001). Por fim, no método embedded,
a selecao do atributo faz parte do algoritmo. Um exemplo deste modelo sao as arvores de

decisao, que selecionam os atributos durante o processo de construcao da sua estrutura.
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A entropia é uma grandeza que mede o grau de impureza ou desorganizacao de um
conjunto (NOVAKOVIC, 2009), utilizada na teoria da informacao e que foi adotada pelo
AM. A entropia H de um conjunto Y pode ser definida de acordo com a Equacao 11
(HALL, 1999):

H(Y)=— chpilogm, (11)

i=1
onde p; é a proporcao de registros pertencentes a classe ¢ e ¢ a quantidade de classes. Por
exemplo, considere um conjunto Y com oito amostras de apenas um tipo (ou uma classe),

sua entropia sera:

H(Y) = —Zlogg (:) —0 (12)

Como existem apenas amostras de uma classe, sua proporgao é 8/8, seu valor de
entropia é 0 (valor minimo). Considerando outro caso, onde um conjunto possui oito

amostras, sendo quatro de cada tipo (ou classe), sua entropia sera:

H(Y)= —glogg <;L> - ;llogg (g) =1 (13)

Visto que cada classe tem proporgao igual a 4/8 sua entropia serd 1 (valor méximo). As
Figuras 11(a) e 11(b) ilustram esses dois casos. E possivel, através da entropia, determinar
a probabilidade de uma amostra de uma determinada classe ser selecionada. Considerando
a Figura 11 (a), a probabilidade de uma determinada classe ser selecionada é de 50%. J&

para a Figura 11 (b) podera ser 0% ou 100%, dependendo da classe desejada.

(a) Entropia = 1 (b) Entropia = 0

Figura 11 — Exemplo de entropia dos conjuntos

Portanto, através da entropia é possivel medir o grau de impureza de um conjunto, e
o mesmo procedimento pode ser feito para medir a entropia de um atributo. Conhecendo
a entropia de um atributo, o processo de selecao pode ser conduzido com mais eficiéncia.
Uma das formas de avaliar um atributo é medir o quanto ele consegue discriminar

os elementos, ou seja, o quanto um atributo consegue dividir o conjunto. Isso pode ser
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feito através do cédlculo do IG. Apds o calculo da entropia de todos os atributos de um

conjunto de dados, o IG de um atributo pode ser obtido através da Equagao 14:

IG = H(S) — H(X), (14)

onde H(S) é a entropia de um determinado conjunto S e H(X) a entropia de um atributo
X. Portanto, o IG mede a reducao da entropia de um conjunto quando um determinado
atributo é selecionado. Quanto maior a reducao da entropia do conjunto, maior o ganho
de informacao do atributo. Além da selecao de atributos o IG também é utilizado para
contrucao de arvores de decisao. Para exemplificar, considere 3 atributos, A, B e C' e um
conjunto S com entropia igual a 0,974. A Tabela 3 apresenta os respectivos valores de

entropia e IG para cada atributo através da aplicacao da Equacao 14:

Tabela 3 — Ganho de Informacao de cada atributo

Atributo | Entropia | IG
A 0,287 | 0,687
B 0,409 | 0,565
C 0,846 | 0,128

Como pode ser observado, o atributo A tem o maior valor de IG, j& que o mesmo
possui a menor entropia entre os atributos e consegue gerar maior redugao na entropia do

conjunto S.
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

Nesse capitulo serao apresentados os trabalhos que foram utilizados como base tedrica
para o desenvolvimento da proposta dessa dissertacao. A secdo 3.1 apresenta uma breve
introducao sobre AGs para tarefa de classificacdo. A Secao 3.2 detalha sobre o funciona-
mento do método CEE, a Secao 3.3 sobre o método NLCEE, a Secao 3.4 sobre o método

HEE e a Secao 3.5 sobre o operador Transgenic.

3.1 Introducao

Nesse trabalho, propde-se o uso de AGs para mineracao de regras de classificacao.
Para este tipo de tarefa existem duas abordagens, conhecidas como abordagem michigan
e pitsburgh. Na abordagem michigan a solucdo gerada é a prépria populagdo, enquanto
que na abordagem pitsburgh cada individuo representa uma solugdo, ou uma regra (AMA-
RAL, 2007). Em (FIDELIS; LOPES; FREITAS, 2000) foi proposto um AG utilizando
a abordagem pitsburgh com o objetivo de obter regras com boas taxas de classificacao e
de facil interpretagdo. Foram utilizados dois datasets, dermatology e breast cancer, dis-
poniveis no repositéorio UCI. Nos anos seguintes, foram desenvolvidos trabalhos baseados
na mesma abordagem que (FIDELIS; LOPES; FREITAS, 2000) e esses trabalhos serao

detalhados nas proximas secoes desse capitulo.

3.2 CEE

No trabalho de (AMARAL; HRUSCHKA, 2010) foi desenvolvido um AG para minerar
regras de classificagdo de um dataset gerado através do consércio Gene Ontology (GO)
(ASHBURNER et al., 2000). O dataset em questao possui 34 atributos, 13.091 registros
e 3 classes. O algoritmo foi chamado de CEE e trouxe uma represetnacao cromossomica
semelhante a de (FIDELIS; LOPES; FREITAS, 2000), como pode ser visto na Figura 12.
Como se trata de uma abordagem pitsburgh, cada cromossomo representa uma regra e

cada gene uma condi¢do no antecedente da regra.
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Geneq Genesa
Wi | O1 [ Vi ] .. .| Was | Ozq [ Vay

Figura 12 — Cromossomo CEE (AMARAL; HRUSCHKA, 2010)

Neste cromossomo, cada gene representa um atributo, isso é, o nimero de genes é
igual ao nimero de atributos no conjunto de dados. Como o dataset gerado possui 34
atributos, cada cromossomo do CEE possui 34 genes. Cada gene é subdividido em 3
segmentos, sendo estes o peso (W), o operador (O;) e o valor (V;). O segmento W; tem
um papel importante nessa representacao, ele ¢ utilizado como um limiar que define se o
atributo estard ou nao presente na regra. No exemplo do CEE, esse segmento pode ter
valores entre 0 e 10 e o valor escolhido como limiar foi 8, ou seja, o atributo estara presente
na regra apenas se seu valor W; for maior ou igual a 8. O segmento O; ¢é referente ao
operador relacional utilizado, podendo ser < ou >. E por fim, o segmento V; armazena um
valor referente ao dominio do atributo. Como no trabalho de Fidelis (2000) foi utilizado
datasets com atributos categéricos, o mesmo tinha a possibilidade de usar os operadores
relacionais = e #, sendo essa a principal diferenga entre a sua proposta e o CEE. Um
exemplo de cromossomo e sua respectiva regra para uma classe do GO dataset pode ser
visto na Figura 13. Nesse exemplo é apresentado um cromossomo com o gene referente
ao atributo intQtyAdjlsFather e a classe biological _process. Como o valor de peso (W;) é

maior que o limiar (8), o atributo estd presenta na regra.

Gene:
_ > SE (intQtyTermsAdjlsFather >= 128) E...
9 >= 1128 .. ENTAO biological_process

Figura 13 — Exemplo de cromossomo do CEE. Adaptado de (AMARAL; HRUSCHKA,
2011)

Na etapa de mineragdo das regras de classificagdo o AG executa uma vez para cada
classe. Ou seja, considerando que um dataset possui n classes (Cy, Cy, Cs, ..., C,), 0 AG
ird executar n vezes, sendo que em cada execu¢ao o AG pode classificar um registro como
pertencente a classe C; ou nao pertencente a classe C;. No exemplo do GO, que possui 3
classes, o0 AG irad executar 3 vezes buscando por regras que classifiquem os registros como
sendo da classe em questao. Como método de validacao foi utilizado k-fold com k = 10
e a fungdo fitness é a média das medidas de sensibilidade (se) e de especificidade (sp),

como pode ser visto na Equacao 15.

Fitness = (se + sp)/2 (15)

Como pode ser observado, o AG ird executar para maximizar tanto se como sp. As

duas medidas usadas para o calculo do fitness foram apresentadas nas Equacgoes 6 e 7.
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A Tabela 4 apresenta os resultados de treino e teste do CEE utilizando k-fold com k =
10 (10-fold) para cada uma das 3 classes. A primeira coluna indica qual composicao do
10-fold. Na primeira coluna, o valor 0 indica o fold de teste enquanto o valor 1 indica o
fold de treino.

Tabela 4 — Resultados obtidos pelo CEE usando 10-fold. Adaptado de (AMARAL;
HRUSCHKA, 2010)

Biol.proc Cell.comp. Mol.Func
Composicao | treino | teste | treino | teste | treino | teste
1111111110 | 0,692 | 0,701 | 0,649 | 0,643 | 0,767 | 0,764
1111111101 | 0,691 | 0,705 | 0,646 | 0,663 | 0,772 | 0,776
1111111011 | 0,694 | 0,680 | 0,657 | 0,647 | 0,756 | 0,755
1111110111 | 0,694 | 0,680 | 0,636 | 0,620 | 0,750 | 0,756
1111101111 | 0,693 | 0,696 | 0,628 | 0,628 | 0,763 | 0,768
1111011111 | 0,630 | 0,633 | 0,653 | 0,647 | 0,718 | 0,724
1110111111 | 0,694 | 0,679 | 0,652 | 0,640 | 0,776 | 0,757
1101111111 | 0,692 | 0,698 | 0,619 | 0,634 | 0,749 | 0,756
1011111111 | 0,690 | 0,718 | 0,651 | 0,671 | 0,762 | 0,775
0111111111 | 0,693 | 0,691 | 0,651 | 0,641 | 0,773 | 0,760
Média 0,686 | 0,688 | 0,644 | 0,643 | 0,758 | 0,759

Para exemplificar o processo de geracao de regras do CEE e seus derivados, a Tabela
5 apresenta um exemplo de regra obtida para cada classe. A primeira coluna contém o
nome de cada classe, a segunda a regra gerada, e a terceira e quarta o valor de fitness

obtido pela regra nas etapas de treino e teste, respectivamente.

Tabela 5 — Exemplo de regras geradas pelo CEE. Adaptado de (AMARAL; HRUSCHKA,
2010).

Classe Regra Treino | Teste
Biological Process | IF (intQtyTermsAdjlsChildren < 1) | 0,692 | 0,701
AND (intNbrSpecies > 337)
THEN Biological Process
Cellular Component | IF (intQtyTermsAdjIsChildren > 5) | 0,649 | 0,643
AND (intDistFatherMax < 9)
AND (dblDistAVGFather < 2,1)
AND (dblPercAsparticAcid < 0)
THEN Cellular Component
Molecular Function | IF (intQtyTermsAdjIsChildren > 2) | 0,767 | 0,764
AND (dblDistAVGChildren > 0,5)
AND (dblDistSTDChildren > 0,1)
AND (dblDistAVGFather > 4,5)
THEN Molecular Function




48 Capitulo 3. Trabalhos Correlatos

3.3 NLCEE

O CEE foi capaz de produzir boas taxas de classificacao, se comparado aos classi-
ficadores classicos, porém sua estrutura cromossomica nao permite a representacao de
regras nao lineares. Para contornar este problema foi proposto o NLCEE (AMARAL;
HRUSCHKA, 2011). Para que fosse possivel a representacao de regras nao-lineares cada
gene do NLCEE passa a ter duas ocorréncias, direita e esquerda, isso é, o iésimo gene
¢ subdividido em 6 segmentos, sendo, peso da esquerda (WL;), peso da direita (W R;),
operador da esquerda (OL;), operador da direita (OR;), valor da esquerda (V' L;) e valor
da direita (VR;). A Figura 14 ilustra um exemplo de cromossomo do NLCEE.

Gene,

WL, |OL,| VL, WR, |OR, | VR,

Figura 14 — Cromossomo NLCEE (AMARAL; HRUSCHKA, 2011)

Assim como no trabalho de (AMARAL; HRUSCHKA, 2010), também foi utilizado
como método de validacao k-fold com k = 10 e a funcao fitness apresentada na Equacao
15 assim como o GO dataset, citado na Secao 3.2. A Figura 15 apresenta um exemplo de
regra gerada pelo NLCEE. E possivel observar que, por permitir duas ocorréncias de um
mesmo gene, a regra utiliza o operador de disjuncao OU, ja que o atributo nao pode ter
valores maiores ou iguais a 128 e menores que 35. Este tipo de regras nao eram possiveis

de serem geradas no CEE.

Gene: [ SE (intQtyTermsAdjlsFather >= 128 QU

_ intQtyTermsAdjlsFather < 35) E...
10 | >= 1128 10 < 35 ENTAO biological_process

Figura 15 — Exemplo de cromossomo do NLCEE. Adaptado de (AMARAL; HRUSCHKA,
2011)

A Tabela 6 apresenta os resultados do NLCEE para cada uma das 3 classes usando

10-fold em cada uma das 10 composic¢oes.

3.4 HEE

Dando continuidade com os trabalhos utilizando AGs para classificacdo, (Silva; de
Souza Ribeiro; do Amaral, 2013) utilizaram uma nova abordagem, integrando métodos
de selecao de atributos, para classificacdo de um conjunto de dados chamado NCI60. O
algoritmo foi nomeado Hybrid Evolutionary Environment (HEE), por utilizar um método
hibrido. O dataset utilizado contém informacoes sobre tipos de cancer e de expressao

génica advindas de experimentos de microarrays. Trata-se de um conjunto de dados
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Tabela 6 — Resultados obtidos pelo NLCEE usando 10-fold. Adaptado de (AMARAL;
HRUSCHKA, 2011)

Biol. proc. Cell. comp. Mol. func.
Composicao | treino | teste | treino | teste | treino | teste
1111111110 | 0,693 | 0,702 | 0,619 | 0,623 | 0,762 | 0,764
1111111101 | 0,679 | 0,672 | 0,500 | 0,527 | 0,500 | 0,661
1111111011 | 0,682 | 0,673 | 0,624 | 0,500 | 0,500 | 0,543
1111110111 | 0,695 | 0,681 | 0,648 | 0,680 | 0,764 | 0,753
1111101111 | 0,678 | 0,685 | 0,593 | 0,588 | 0,500 | 0,505
1111011111 | 0,695 | 0,681 | 0,574 | 0,561 | 0,763 | 0,769
1110111111 | 0,652 | 0,628 | 0,506 | 0,507 | 0,779 | 0,766
1101111111 | 0,653 | 0,640 | 0,640 | 0,639 | 0,762 | 0,766
1011111111 | 0,675 | 0,712 | 0,655 | 0,634 | 0,772 | 0,791
0111111111 | 0,651 | 0,637 | 0,633 | 0,609 | 0,717 | 0,726
Média 0,676 | 0,681 | 0,600 | 0,587 | 0,682 | 0,705

com alta dimensionalidade, contendo 1.002 atributos, 61 registros e 9 classes. Alguns
trabalhos usando abordagens hibridas, com AGs e métodos de selecao de atributos, ja
foram desenvolvidos anteriormente, como em (JIANG et al., 2008) e (YANG et al., 2010).

No HEE foi utilizado o software Weka (HALL et al., 2009) e alguns métodos de
selecao de atributos, sendo esses o I1G, Chi-squared e Gain-ratio. Os parametros do AG e
o método de selecao de atributos sao definidos a priori. Os atributos sao ranqueados de
acordo com sua avaliacao pelo método de selecao e os n melhores sao selecionados, onde
n também é definido anteriormente. Portanto, o AG executa com os n melhores atributos
escolhidos pelo usuario. A Tabela 7 mostra a acurdcia obtida pelo HEE utilizando o
leave-one-out cross-validation e o compara com outros 5 classificadores, tais como: PART
(FRANK; WITTEN, 1998), J48 (QUINLAN, 1993), Random Forest (HO, 1995), Naive
Bayes (HART, 1973) e IBK (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991). Entre os métodos de
selecao de atributos utilizados, o Chi-squared obteve os melhores resultados, sendos esses
apresentados na Tabela 7. A primeira coluna apresenta as classes das instancias do
dataset. Entre as colunas 2 e 6 sao mostrados os resultados obtidos por cada método e a
média dos resultados. As colunas 7 e 8 mostram a média e o desvio padrao da acuracia

para cada classe, respectivamente.

3.5 Transgenic

Em (AMARAL; JR, 2014) um AG foi implementado para executar em conjuntos
de dados sintéticos e foi chamado de Genetic Algorithm for Synthetic Data (GASD).
No GASD, similar ao CEE e NLCEE, cada gene representa um atributo, no entanto, a
informagao contida no seus genes ¢ um valor booleano indicando se o atributo estard ou

nao presente na regra. Caso o valor seja True o atributo estara presente, e se o valor for
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Tabela 7 — Comparacao dos resultados obtidos pelo HEE e outros classificadores. Adap-
tado de (Silva; de Souza Ribeiro; do Amaral, 2013).

Métodos
Classes | PART | J48 | RF | NB | IBK | HEE | Média | DP
Ch 0,55 | 0,59 | 0,51]0,59| 0,63 0,73 | 0,600 | 0,069
Cy 0,74 | 0,64 | 0,71 | 0,50 | 0,62 | 0,89 | 0,683 | 0,120
Cs 0,83 | 0,85 | 0,78 | 0,79 | 0,98 | 0,98 | 0,868 | 0,082
Cy 0,79 | 0,77 [ 0,78 | 0,74 | 0,82 | 0,72 | 0,777 | 0,038
Cs 0,70 | 0,67 [ 0,82 | 0,81 | 0,94 | 0,73 | 0,778 | 0,090
Ce 0,45 |0.49 | 0,64 | 0,49 | 0,54 | 0,60 | 0,535 | 0,067
Cr 0,48 | 0,38 | 0,64 | 0,50 | 0,37 | 0,73 | 0,477 | 0,123
Cy 0,35 | 0,45 | 0,50 | 0,75 | 0,56 | 0,61 | 0,537 | 0,126
Cy 0,49 | 0,62 | 0,62 | 0,62 | 0,72 | 0,78 | 0,642 | 0,091
Média | 0,60 | 0,61 | 0,64 | 0,64 | 0,69 | 0,75

False, nao estara presente na regra. A Figura 16 apresenta um exemplo de cromossomo
do GASD.

Gene: Gene: Genes Genen

True True False False

Figura 16 — Cromossomo do GASD. Adaptado de (AMARAL; JR, 2014)

O ponto principal do trabalho foi a proposta de um novo operador, nomeado de trans-
genic. FEste operador é inspirado nos organismos geneticamente modificados, onde as
caracteristicas mais relevantes sao inseridas artificialmente em seu genoma, organismos
esses chamados de transgénicos. O operador entao seleciona as caracteristicas mais im-
portantes e as insere no cromossomo dos individuos com o objetivo de produzir uma
convergéncia mais rapida para melhores resultados. Mais especificamente, se o algoritmo
encontrar um valor V' em um gene G, e esse valor produzir uma forte influéncia no fitness
do individuo, o operador ird perpetuar esse valor V' nos individuos das préoximas geragoes.
De certa forma, é possivel dizer que o operador transgenic atua como um método de
selecao de atributos, ja que avalia aqueles atributos mais relevantes, baseado em como os
mesmos influenciam no fitness dos individuos, para manté-los nas geracoes seguintes.

Foram utilizados 3 datasets sintéticos gerados pelo ambiente GeNle!, um software
para criagdo de modelos de decisao e andlises (SMILE, 1999). Os dataset gerados foram
nomeados de Dy, Dy e D3 e cada um possui 19 atributos, 3 classes e 12.000 instancias.
Para o D; existe apenas um atributo que define cada classe, ou seja, apenas 3 atributos

sao relevantes. Para o D, apenas 2 atributos definem cada classe, ou seja, apenas 6

L https://www.bayesfusion.com
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atributos sao relevantes. E por fim, para o D3, apenas 3 atributos definem cada classe,
ou seja, apenas 9 atributos sdo relevantes. Portanto, o AG deve ser capaz de selecionar
apenas aqueles atributos que sejam determinantes para o processo de classificacao através
do uso do operador transgenic. A Tabela 8 apresenta os resultados do AG com o operador
transgenic. Para cada dataset é mostrado os valores médios de fitness em treino e teste e

o desvio padrao obtidos em 34 execugoes com sementes randomicas distintas. O fitness é

calculado usando a Equagao 15.

Tabela 8 — Resultados do AG utilizando o operador transgenic

Classe 1 Classe 2 Classe 3

Datasets treino | teste | treino | teste | treino | teste
D1 média 0,720 | 0,721 | 0,718 | 0,718 | 0,729 | 0,730
desvio padrao | 0,001 | 0,015 | 0,001 | 0,023 | 0,001 | 0,011

D2 média 0,700 | 0,701 | 0,703 | 0,706 | 0,699 | 0,702
desvio padrao | 0,002 | 0,011 | 0,003 | 0,013 | 0,002 | 0,014

D3 média 0,627 | 0,630 | 0,626 | 0,628 | 0,617 | 0,619
desvio padrao | 0,001 | 0,011 | 0,002 | 0,010 | 0,003 | 0,013
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CAPITULO

Proposta

Nesse capitulo serd apresentado os AGs propostos, sendo a Secdo 4.2 a versao do
NLCEE com representagao binaria (BIN-NLCEE) e na Se¢ao 4.3 o CEE com ganho de
informagao (IG-CEE).

4.1 Introducao

Como ja foi apresentado nas se¢es anteriores, os AGs vem sendo vastamente utilizados
para tarefas de classificagao, principalmente utilizando a abordagem pitsburgh. Portanto,
entende-se que seja necessario aperfeicoar constantemente essa abordagem buscando me-
lhores resultados e até mesmo apontar possiveis fragilidades dos algoritmos. Visando isso,
esse trabalho buscou analisar detalhes do funcionamento dos algoritmos CEE e NLCEE
e investigar os efeitos de novas mudancas nos mesmos. Para isso, dois pontos principais
foram considerados. Em primeiro lugar, em todos os trabalhos relacionados e citados no
Capitulo 3, quando utilizados datasets com atributos continuos, a representagdao cromos-
somica utiliza valores inteiros ou reais. Entende-se entao que seja necessario investigar
diferentes formas de representacdo cromossémica e comparar com aquelas ja utilizadas.
Com essa investigagao é possivel apontar os principais pontos positivos e negativos de cada
uma, além de contribuir com uma discussao mais aprofundada acerca das possibilidades
de representagdes cromossomicas.

O segundo ponto analisado foi o segmento peso (W) dos AGs. Esse segmento, como
ja mencionado, possui um papel importante para a geragao das regras, ja que sua funcao
¢ decidir se um atributo estara ou nao presente na mesma. Nos trabalhos relacionados
utiliza-se um valor inteiro como limiar, e se caso o valor seja maior que o limiar, o atributo
estard presente na regra. Sendo assim, ele se torna mais um parametro que deve ser
definido antes da execuc¢ao do AG e para encontrar o melhor valor para o limiar é necessario
testar cada um em diferentes execucgoes.

Levando em consideracgao esses dois problemas apontados, foram implementados duas

novas versoes. A primeira buscou utilizar representacdo binaria nos cromossomos, com o
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objetivo de alcancar melhores taxas de convergéncia. A segunda versao propoe o uso de
uma medida de avaliagdo para selecao de atributos, o IG, para definir o valor do limiar
do peso, fazendo com que cada gene tenha um valor diferente. Com o objetivo de ilustrar
o desenvolvimento da abordagem utilizada nesse trabalho, a Figura 17 apresenta uma

arvore cronologica dos trabalhos realizados até os dias atuais.

Fidelis (2000)
Amaral (2008)
Transgenic
(2014)

MDRGA BIN-NLCEE
(2018) (2020)

Figura 17 — Diagrama dos trabalhos desenvolvidos

Como pode ser visto, o marco inicial desta abordagem ocorre no trabalho de (FIDELIS;
LOPES; FREITAS, 2000). Posteriormente, em Amaral (2008), um método baseado em
Fidelis (2000) foi utilizado para classificagdo de um dataset com informagoes referentes a
varios tipos de cancer. Em seguida foram propostos o CEE e suas extensdes NLCEE, que
modificou o cromossomo para gerar regras nao lineares, o HEE que utilizou métodos de
selecao de atributos e o transgenic com uma abordagem para selecionar as caracteristicas
(atributos) mais relevantes. Por fim o MDRGA (MATOS; AMARAL, 2018), que propds
uma nova estrutura cromossoémica mais complexa capaz de gerar regras nao lineares.
Portanto, o trabalho em questao procede o MDRGA, mas apontando diferentes problemas
e propondo dois novos métodos, dessa forma dando continuidade com o desenvolvimento

dessas abordagens.

4.2 BIN-NLCEE

Como ja mencionado, o NLCEE utiliza representagdo por ntimeros inteiros nos seus
cromossomos. Na primeira versao implementada deste trabalho, buscou-se utilizar repre-
sentacao binaria e verificar quais seriam seus efeitos nos valores de fitness do individuo.
Portanto, a estrutura cromossomica foi alterada para suportar tal representagao. O seg-
mento operador (O), que indica qual operador relacional serd utilizado, pode ter dois
valores, 0 ou 1. Caso o valor seja 0, o operador serd >, e caso o valor seja 1, o operador

sera <.
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Para a binarizacao dos segmentos peso (W) e valor (V') foi necessario adotar duas
estratégias diferentes, para cada um. Nos trabalhos anteriores, o segmento peso poderia
ter valores entre 1 e 10 (W; = 1...10). Quando um ndmero positivo inteiro é convertido
para binario, algumas limitacoes podem ocorrer, por exemplo, para representar até o

numero 7, apenas 3 bits sdo necessarios:
111 =1x224+1x2' +1x20=7

J& para os nimeros 8, 9 e 10, sdo necessarios 4 bits, como pode ser visto no exemplo

abaixo:

1000=1x224+0x224+0x2'4+0x%x20=8
100l =1 x2240x2240x24+1x20=9
1010 =1x224+0x224+1x214+0x20=10

O problema encontra-se em uma possivel mutacao do valor com 4 bits, como por
exemplo, se o segmento peso de um cromossomo possui como valor binario 1010, e sofrer
uma mutacao o transformando em 1110, o valor passa a ser 14, valor esse fora do intervalo

previamente definido.
1M10=1x22+1x224+1x2'+0x2°=14

Para contornar esse problema, foram utilizados valores no intervalo entre 0 e 1 para
o segmento peso (W; = 0...1). Portanto, a transformacao do valor binario para o decimal

passa a ser feito pela equacao:

d=> b2", (16)
=0

onde b; é o valor do bit, podendo ser 0 ou 1 e n o nimero de bits. Dessa forma é possivel
definir um ntmero de bits para representar o valor sem que a mutagao transforme-o em
um valor fora do intervalo. Por exemplo, considerando um valor com 6 bits, é possivel

obter:
111100 =1 x 294+ 1x 244+ 1x234+41x2240x214+0x29=0.9375

Com essa estratégia, quanto maior o nimero de bits utilizado, maior a quantidade de
nimeros é possivel representar, sem que o intervalo seja violado. Ou seja, a quantidade
de nimeros que passa a ser possivel representar ¢é igual a 2", onde n é a quantidade
de bits utilizados. Dessa maneira o segmento peso pode conter valores entre 0 a ~ 1
(W; = 0... = 1), dependendo da quantidade de bits utilizados. Portanto, passa a ser
necessario especificar o niimero de bits como parametro do método.

Para o segmento valor, a mesma estratégia foi utilizada, com o objetivo de evitar os

mesmos problemas. No entanto, os valores dos atributos sdo diferentes de um dataset
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para outro e possuem valores diferentes do intervalo [0...1]. Para trazer os valores para o

intervalo desejado, foi aplicado a normalizacao min-maz, definida pela Equacao 17.

T min(A)
max(A) —min(A)’

onde x é o valor original do atributo A. Com os valores normalizados, é possivel aplicar

(17)

a Equacao 16 para transformar o binario em um valor valido. A Figura 18 apresenta um

exemplo de conversao de um cromossomo binario.

Gene,
WL, OL, VL,
111100 0 110111
0,9375 > 0,8594

Figura 18 — Conversao do gene binario

No BIN-NLCEE os individuos sao inicializados com valores binarios, e todas as ope-
racgoes sao feitas com esses valores, exceto o calculo do fitness. No calculo do fitness os
valores convertidos devem ser verificados, para determinar se uma regra satisfaz ou nao
um registro, e portanto os valores dos atributos também sao transformados em uma es-
cala [0...1] usando a Equacao 17. Com essa abordagem, o operador de mutagio atua de
maneira simplificada, apenas trocando o valor do bit. A troca do bit pode levar a solugoes
mais préximas da solugdo 6tima, por gerar valores completamente aleatorios. Portanto,
além da simplicidade, a nova estratégia pode explorar o espaco de busca de maneira mais

eficiente, se comparado aos métodos correlatos.

4.3 IG-CEE

Considerando o que foi apontado na Se¢ao 4.1, entende-se que o segmento peso deve ser
investigado com profundidade e novas abordagens devem ser propostas. Baseando-se no
trabalho de (AMARAL; JR, 2014), apresentado na Se¢ao 3.5, onde um novo operador para
selecao das caracteristicas mais relevantes foi desenvolvido, o trabalho em questao buscou
investigar uma nova maneira de trabalhar o segmento peso para selecao dos melhores
atributos para fazerem parte da regra.

Nos AGs CEE e NLCEE, um valor é escolhido antes da execucao e ele sera utilizado
como limiar do segmento peso. Para que um atributo esteja presente na regra, ou seja,
o gene seja ativado, o valor deve ser maior ou igual ao limiar. Sendo assim, o AG passa

a ter mais um parametro e para encontrar o melhor limiar é necessario testar diferentes
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valores. Para aprimorar a capacidade do AG de selecionar os atributos mais relevantes,
o IG de cada um é calculado e utilizado para definir o valor do limiar. Os atributos sao
ordenados de acordo com seu valor de IG, de maneira que o atributo com maior valor
ocupe a ultima posicao. Considerando 4 atributos, A;, Ay, A3 e A4, e seus respectivos

valores de IG, eles serao ordenados de acordo com a Figura 19.

Al A2 A3 A4

0.43 0.21 0.75 0.32

4

#1 A2 #2 A4 #3 A1l #4 A3

0.21 0.32 0.43 0.75

Figura 19 — Ordenacao dos atributos de acordo com o ganho de informacao

Com os atributos ordenados, calcula-se a probabilidade de cada um ser selecionado

para estar presente na regra, usando a equagao abaixo.

==L (18)

n
onde S é a probabilidade do atributo ser ativo, p a sua posicdo e n a quantidade de
atributos no dataset. O valor de S passa a ser o valor de limiar e, diferente das outras
abordagens, o valor de peso agora precisa ser menor ou igual ao valor de S para que o
atributo apareca na regra. Usando os atributos da Figura 19 como exemplo, a probabili-
dade de A; aparecer na regra sera de 75%, Ay de 25%, Az de 100% e A4 50%. Como pode
ser observado, o atributo com maior valor de IG sempre estara presente na regra (S = 1

ou 100%), e quanto menor o IG de um atributo, menor suas chances de estar presente.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

O capitulo em questao ira discorrer sobre os experimentos realizados e suas configu-
ragoes. Também serao apresentados os resultados obtidos pelos métodos propostos, os
métodos relacionados e os classificadores tradicionais escolhidos. Por fim, uma analise dos

resultados de cada método proposto ¢é feita.

5.1 Meétodo para a Avaliacao

Nesse trabalho optou-se por utilizar como funcao fitness a média entre as medidas
sensibilidade (se) e especificidade (sp), ja apresentada na Equagao 15. O motivo para
isso foi o fato de todos os trabalhos relacionados, apresentados no Capitulo 3, utilizarem
a mesma funcdo, comprovando assim sua eficiéncia. Para validacao dos resultados foi
utilizado o método k-fold com k = 10. Cada dataset foi dividido em 10 parti¢oes propor-
cionalmente iguais e, a cada fold de treino o AG executa uma vez. Em seguida a melhor
regra encontrada na etapa de treino sera a regra testada. Por fim, a média de fitness das
10 etapas de teste é obtida.

Como o AG exige a definicdo de alguns parametros antes de sua execug¢ao, nesse

trabalho foram montadas 6 configuragoes diferentes, como apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 — Configuragdes de pardametros utilizadas pelos AGs

Configuragao | Pop | Gen | Mut | Tour

100 | 100 | 0,05
100 | 100 | 0,04

1 50 | 100 | 0,05 3
2 50 | 100 | 0,04

3 50 | 200 | 0,05

4 50 | 200 | 0,04

)

6

W W| W|w

Além dos parametros apresentados acima, ainda existe a escolha dos operadores ge-

néticos. Como método de selecao foi utilizado o tournament com tour = 3, além do
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Crossover de dois pontos (com taxa de 100%) e método de reinser¢ao melhores pais e
filhos. No método BIN-NLCEE;, foi utilizado 6 bits para representar os segmentos peso
(W) e valor (V). E por fim, para validar e comparar os métodos, foi utilizado intervalo de
confianca com o = 0.05, ou seja, 95% de confianca. As duas propostas foram comparadas
com os algoritmos CEE, NLCEE e outros 4 classificadores bastante conhecidos: J48, IBK,
SVM e Naive Bayes (NB). Para executar esse classificadores foi utilizado a biblioteca de
Machine Learning e Data Mining Weka

Foram escolhidos 4 datasets bem conhecidos com informagoes de dominio médico e
que podem ser encontrados no repositério UCI '. Esses 4 datasets foram utilizados para
validar os resultados do BIN-NLCEE. O primeiro a ser descrito é o pima-indians-diabetes,
chamado aqui de diabetes. Trata-se de um conjunto de dados com informagoes sobre
pacientes do sexo feminino de até 21 anos de idade e o seu objetivo é predizer se o
paciente possui ou nao diabetes. O conjunto de dados contém 768 registros, 9 atributos
e 2 classes, sendo essas teste_negative para aqueles com resultado negativo para diabetes
e teste_positive para aqueles com resultado positivo para diabetes. A Tabela 10 mostra

a distribuicao de registros por classe.

Tabela 10 — Distribuicao de registros por classe do diabetes dataset.

Classe # de registros | % de registros
tested_negative 500 65,11%
tested_ positive 268 34,89%

Total 768 100%

O segundo dataset descrito aqui é o breast cancer wisconsin, chamado aqui de breast-w.
O dataset foi criado pelos departamentos de Ciéncia da Computacao e Ciéncias Clinicas da
Universidade de Wisconcin e contém informagoes referentes a imagens de células de cancer
de mama. Possui 560 registros, 32 atributos e duas classes, sendo estas M (malignant) e
B (benign). O objetivo entao é predizer se a célula é maligna ou benigna. A Tabela 11

apresenta a distribuicao de registros por classe do breast-w dataset.

Tabela 11 — Distribuicao de registros por classe do breast-w

Classe | # de registros | % de registros
malignant 212 37,25%

benign 357 62,75%

Total 569 100%

O parkinsons dataset (LITTLE et al., 2007) contém informagoes referentes a medigdes

de voz para 31 pessoas, sendo 23 com doenca de Parkinson. Contém 195 registros, 22

1 https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
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atributos e duas classes, sendo estas 0 para healthy (saudavel) e 1 para PD (doenga de
Parkinson). Portanto, o objetivo ¢ classificar um individuo como saudavel ou com doenga
de Parkinson. A Tabela 12 apresenta a distribuicao de registros por classe do parkinsons

dataset.

Tabela 12 — Distribuicao de registros por classe do parkinson dataset.

Classe | # de registros | % de registros

healthy 48 24.61%
PD 147 75,38%

Total 195 100%

E por fim, o mammography mass dataset, chamado aqui apenas de mammography.
Ele contém informacgoes referentes a lesoes de massa mamografica e tem por objetivo
dizer a severidade da lesao. Contém 961 registros, 6 atributos e 2 classes que indicam
a severidade, chamadas benign e malignant. A Tabela 13 apresenta a distribuigdo de

registros por classe do mammography dataset.

Tabela 13 — Distribuicao de registros por classe do mammography dataset.

Classe | # de registros | % de registros

benign 516 53,69%
malignant 445 46,31%

Total 961 100%

Para validar o AG IG-CEE foram utilizados os 3 datasets mencionados na subse¢ao
3.5. Como ja foi apresentado, os 3 datasets foram gerados através do ambiente GeNle
e foram nomeados Dy, Dy e D3. Os mesmos foram criados para testar a capacidade do
operador transgenic em selecionar as caracteristicas mais relevantes, ou seja, os atributos
mais importantes. Dessa maneira, entende-se que os mesmos possam ser utilizados para
validacao da proposta desse trabalho. Para o Dy, existem 3 atributos que definem cada
classe, sendo eles o atributo & para a classe 0, o atributo 14 para a classe I e o atributo
18 para a classe 2. Para o D,, 2 atributos definem cada classe, ou seja, sao 6 atributos
relevantes. Os atributos 7 e 11 para a classe 0, os atributos 9 e 16 para a classe 1 e os
atributos 2 e 17 para a classe 2. Por fim, para o D3, 3 atributos definem cada classe,
ou seja, sao 9 atributos relevantes. Os atributos 4, 6 e 10 para classe 0, os atributos 1,
5 e 12 para a classe 1 e os atributos 8, 13 e 15 para a classe 2. A Tabela 14 mostra a
distribuicao dos registros por classe para os 3 datasets. A Tabela 15 apresenta os atributos

relevantes para cada classe.



62

Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

Tabela 14 — Distribuicao de registros dos datasets Dy, Dy e Ds.

D, Do D3
Classes 4 % # % # %
0 4025 | 33,54 | 3942 | 32,85 | 3938 | 32,81
1 3859 | 32,151 | 3990 | 33,25 | 3944 | 32,86
2 4116 | 34,31 | 4068 | 33,9 | 4118 | 34,33
Total | 12000 100 12000 | 100 | 12000 | 100

Tabela 15 — Atributos relevantes para cada dataset.

D, D, Ds
Classes | Atr. | Atr. Atr.
0 3 7 11 4 6 10
1 14 9 16 1 5 12
2 18 2 17 8 13 15

5.2 Experimentos

Nessa secao serao apresentados os resultados dos experimentos para as duas propos-
tas aplicadas nos datasets apresentados anteriormente. A subsecao 5.2.1 apresenta os
resultados dos experimentos obtidos pelo BIN-NLCEE e a subsecao 5.2.2 os resultados
do IG-CEE.

5.2.1 Resultados BIN-NLCEE

A Tabela 16 apresenta as melhores configuragoes para cada método em cada conjunto
de dados. A primeira coluna apresenta os métodos e as demais colunas os datasets. Todas

as configuracgoes analisadas podem ser visualizadas na Tabela 9.

Tabela 16 — Melhores configuragoes de parametro para cada método e para cada conjunto

de dados.
breast-w | diabetes | parkinsons | mammography
BIN-NLCEE 5 5 6 )
NLCEE 5 5 6 6
CEE 6 5 5 6

Para encontrar as melhores configuragoes de parametros para os AGs, cada método
foi executado 100 vezes utilizando sementes randémicas distintas. O resultado de cada
semente é a média das etapas de testes do 10-fold cross-validation. As Tabelas 17 e 18
apresentam os resultados dos AGs para os datasets breast-w, diabetes, parkinsons e mam-
mography e suas respectivas classes. Esses resultados foram obtidos utilizando as melhores
configuracao de parametros, como mostrado na Tabela 16. Como os métodos baseados
em AG executam uma vez para cada classe, e cada dataset utilizado aqui possui duas

classes, os resultados sao apresentados em tabelas diferentes. Os resultados em negrito
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sao aqueles que obtiveram valores superiores de acordo com o intervalo de confianca. Na
primeira coluna sao mostrados os nomes dos datasets e respectivas classes, e as colunas
restantes, os método analisados. Os resultados sdo apresentados no formato (média de

fitness £ intervalo de confianga).

Tabela 17 — Média de fitness das 100 execugoes (com seeds distintas) para cada dataset e
uma classe especifica.

BIN-NLCEE NLCEE CEE
breast-w 97,89 + 0,35 | 97,18 + 0,37 | 96,45 + 0,42
(M)
diabetes 83,34 + 0,65 | 82,00 £+ 0,65 80,92 4 0,66

(tested__negative)
parkinsons 99,27 + 0,33 | 98,53 + 0,42 | 97,92 + 0,51
(healthy)
mammography | 85,86 + 0,65 | 85,64 + 0,64 | 85,23 + 0,63

(benign)

Tabela 18 — Média de fitness das 100 execugoes (com seeds distintas) para cada dataset e
uma classe especifica.

BIN-NLCEE NLCEE CEE
breast-w 98,45 - 0,28 | 98,09 + 0,33 | 97,46 & 0,33
(B)
diabetes 82,34 + 0,64 | 80,93 £ 0,66 | 80,21 & 0,72

(tested _positive)
parkinsons 97,34 +£ 0,55 | 95,78 + 1,12 | 96,13 £+ 0,72
(PD)
mammography | 84,23 + 0,59 | 84,28 + 0,64 | 83,78 £+ 0,62
(malignant)

Analisando as Tabelas 17 e 18, é possivel observar que para o breast-w dataset, o BIN-
NLCEE obteve melhores resultados que o CEE, onde foi obtido média de 97,89 (variando
de 97,54 a 98,24) para a classe malignant e 98,45 (variando de 98,17 a 98,73) para a classe
benign. Entre o CEE e NLCEE foram obtidos médias de 96,45 (variando de 96,03 a 96,87) e
97,18 (variando de 96,81 a 9,55) para a classe malignant e 97,46 (variando de 9,13 a 97,79) e
98,09 (variando de 97,76 a 98,43) para a classe benign, respectivamente. Os métodos BIN-
NLCEE e NLCEE obtiveram resultados estatisticamente iguais, considerando o intervalo
de confianga.

Para o diabetes dataset, o BIN-NLCEE obteve melhores resultados que o NLCEE
e o CEE nas duas classes. Para a classe tested_negative o BIN-NLCEE obteve média
de 83,34 (variando de 82,69 a 83,99) e 82,34 (variando de 81,70 a 82,98) para a classe
tested__positive Para o parkinsons dataset, os métodos BIN-NLCEE e o NLCEE obtiveram

resultados estatisticamente iguais na classe healthy, considerando o intervalo de confianca,



64 Capitulo 5. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

onde o BIN-NLCEE obteve média de 99,27 (variando de 98,94 a 99,60), enquanto que o
NLCEE obteve média de 98,53 (variando de 98,11 a 98,95). Para a classe PD todos os
3 métodos obtiveram resultados iguais, de acordo com o intervalo de confianca. BIN-
NLCEE obteve média de 97,34 (variando de 96,79 a 97,89) enquanto que o CEE e o
NLCEE obtiveram médias de 96,13 (variando de 95,41 a 96,85) e 95,78 (variando de
94,66 a 96,90), respectivamente.

Para o mammography dataset todos os trés métodos obtiveram resultados iguais, de
acordo com o intervalo de confianga. O BIN-NLCEE obteve média de 85,86 (variando de
85,21 a 86,51) para a classe benign e 84,23 (83,64 a 84,82) para a classe malignant. J&
os métodos NLCEE e CEE obtiveram médias de 85,64 (85,00 s 86,28) e 85,23 (84,60 a
85,86) para a classe benign e 84,28 (83,64 a 84,92) e 83,78 (83,16 a 84,40) para a classe
malignant, respectivamente.

A Tabela 19 apresenta os resultados obtidos por 4 classificadores tradicionais: J48,
IBK, Naive Bayes e SVM. Para obter os resultados foi utilizado a ferramenta Weka e com o
objetivo de fazer uma comparacao justa, a mesma funcgao fitness, apresentada na Equacao
15, foi utilizada para avaliar cada método. Foram utilizados os parametros default desses
classificadores na ferramenta. A primeira coluna contém os nomes dos conjuntos de dados
e as 4 colunas restantes os métodos analisados. Os resultados sao apresentados no formato

(média de fitness + intervalo de confianga).

Tabela 19 — Média de fitness das 100 execugoes (com seeds distintas) para cada dataset
usando classificadores tradicionais.

J48 IBK NB SVM
breast-w 92,94 + 0,17 | 95,07 £ 0,08 92,07 +£ 0,06 | 97,02 + 0,06
diabetes 70,66 + 0,25 66,65 + 0,16 | 72,11 + 0,11 | 71,38 £+ 0,10
parkinsons 79,70 £ 0,61 | 95,56 + 0,22 | 76,80 4+ 0,21 74,94 + 0,21
mammography | 81,57 + 0,11 | 74,68 4+ 0,15 77,80 & 0,10 79,65 4+ 0,09

Para o breast-w dataset, o método SVM obteve os melhores resultados com média
de 97,02 (variando de 96,96 a 97,08). Para o diabetes dataset, o método NB obteve os
melhores resultados com média de 72,11 (variando de 72,00 a 72,22). Para o parkinsons
dataset, o método IBK obteve o melhor resultado com média de 95,56 (variando de 95,34
a 95,78). Por fim, para o mammography dataset, o J48 obteve o melhor resultado com
média de 81,57 (variando de 81,46 a 81,68).

Além das tabelas acima, foram gerados 8 graficos mostrados nas Figuras 20, 21, 22 e 23
comparando a convergéncia dos 3 métodos, BIN-NLCEE, NLCEE e CEE. Foi selecionado
uma semente aleatéria (semente 15) para execucao dos AGs e montagem dos graficos.

Para o breast-w dataset, mostrado na Figura 20, o BIN-NLCEE obteve melhores ta-
xas de convergéncia para as duas classes. Para o diabetes dataset, o BIN-NLCEE obteve
melhores taxas de convergéncia para as duas classes e também melhores valores de fitness

na populacao inicial. Para o parkinsons dataset, os trés métodos tiveram resultados seme-
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Figura 20 — Gréficos de convergéncia dos métodos baseados em AG para o breast-w data-
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Figura 21 — Gréficos de convergéncia dos métodos baseados em AG para o diabetes dataset
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Figura 22 — Gréficos de convergéncia dos métodos baseados em AG para o parkinsons
dataset

lhantes para a classe healthy, tanto nos valores de fitness quanto nas taxas de convergéncia.
Para a classe PD, os métodos BIN-NLCEE e CEE conseguiram melhores resultados. No
mammography dataset, para a classe benign, o BIN-NLCEE conseguiu melhor taxa de con-
vergéncia e fitness igual ao NLCEE. E para a classe malignant, CEE e NLCEE obtiveram
melhores valores de fitness e o CEE melhor taxa de convergéncia.

A Tabela 20 apresenta as regras geradas pelo BIN-NLCEE. Foi selecionado uma se-
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Figura 23 — Gréficos de convergéncia dos métodos baseados em AG para o mammography
dataset

mente randémica (semente 15) e um fold aleatério para selecionar as regras. E possivel
observar que as regras geradas pelo BIN-NLCEE sao simples, especialmente para o mam-
mography dataset. Para a classe benign a regra obtida contém apenas 3 atributos (V2,
V3 e V5) dos 6 presentes no dataset e para a classe malignant, a regra obtida contém 3
atributos (V3, V4 e V5).

5.2.2 Resultados IG-CEE

A Tabela 21 apresenta quais foram as melhores configuragoes para os métodos IG-CEE
e CEE nos datasets Dy, Dy e D3. Optou-se por comparar os resultados apenas com o
CEE, pelo fato dos datasets possuirem atributos nominais, podendo conter apenas dois
valores (Ausente e Presente), e portanto nao sendo capaz de gerar regras nao lineares.
Para calcular o ganho de informacgao de cada atributo, foi utilizado a biblioteca do Weka,

que possui um método especifico para tal.

Tabela 21 — Melhores configuragoes para cada método e cada conjunto de dados.

Dy | Dy | Ds
IG-CEE | 1 2 6
CEE §) 6 6

Para encontrar a melhor configuracao, foram utilizadas as mesmas medidas e métodos
citados na subsecao 5.2.1. Ja na Tabela 22 é apresentado os resultados obtidos pelos
métodos IG-CEE e CEE. Na primeira coluna é apresentado o nome dos métodos e nas
colunas restantes, a média de fitness, para cada dataset, das cem execugodes utilizando
sementes distintas. Foi utilizado o mesmo formato da Tabela 17 para apresentar os
resultados.

Para o dataset Dy, o método IG-CEE obteve melhores resultados apenas para a classe
2, com média de 72,71 (variando de 72,46 a 72,96), enquanto o método CEE obteve
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Tabela 20 — Conjunto de regras geradas pelo BIN-NLCEE

Dataset

Regra

breast-w

IF((A1<0.0625 OR A1>0.4219)AND(A2>0.2657)
AND(A3>0.1719)AND(A7>0.0625)
AND(A8>0.1563)AND(A18<0.5938)
AND(A20<0.6875)AND(A21<0.7188)
AND(A30<0.7813)) THEN M

IF((A15<0.8438)AND(A16<0.3125)
AND(A17<0.9375)AND(A20>0.1875 OR A20<0.1719)
AND(A21<0.1875)AND(A23<0.5938)
AND(A26<0.5157)AND(A29<0.4688)
AND(A30<0.75)AND(A31<0.7188 OR A31>0.8282))
THEN B

diabetes

IF((V1<0.25 OR VI=0.5)AND(V2<0.8125)
AND(V3>0.0313)AND(V4<0.4219)
AND(V8<0.25)) THEN tested_negative

TF((V1>0.0625)AND(V5<0.2969 OR V5>0.625)
AND(V6<0.625)AND(V8>0.1094)) THEN tested_ positive

parkinsons

IF((V1<0.5625)AND(V2>0.375)
AND(V3<0.375 OR V3>0.875)AND(V16>0.3125)
AND(V20<0.4063)) THEN healthy

IF((V1<0.6875 OR V1>0.7969)
AND(V18>0.4375)) THEN PD

mammography

[F((V2<0.7032 OR V2>0.8438)AND(V3<0.9063)
AND(V5>0.1875)) THEN benign

IF((V3>0.8282) AND(V4<0.0782 OR V4>0.4844)
AND(V5<0.9219)) THEN malignant

Tabela 22 — Média de fitness das 100 execugdes (com seeds distintas) para os datasets Dy,

D2 (§ D3.
Dl D2 D3
Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
IG-CEE | 72,08 72,71 72,68 70,23 69,63 70,86 62,78 62,82 62,95
+0,22 40,25 40,25 +0,25 40,24 40,28 +0,19 40,20 +0,21
CEE 71,63 72,02 72,43 69,01 68,83 69,92 60,30 61,03 61,41
+0,26 40,29 40,27 +0,39 40,32 40,36 +0,34 40,37 40,35

média de 72,02 (variando de 71,73 a 72,31). Para as classes 1 e 3, o método IG-CEE
obteve médias de 72,08 (variando de 71,86 a 72,30) e 72,68 (variando de 72,43 a 72,93),
respectivamente, e o método CEE obteve médias de 71,63 (variando de 71,37 a 71,89)
e 72,43 (72,16 a 72,70), respectivamente. Para o dataset Dy, o método IG-CEE obteve
melhores resultados em todas classes. Para a classe 1, o mesmo obteve média de 70,23
(variando de 69,98 a 70,48), para a classe 2 obteve 69,63 (variando de 69,39 a 69,87) e para
a classe 3 obteve 70,86 (variando de 70,58 a 71,14). Ja& o método CEE obteve médias de
69,01 (variando de 68,62 a 69,40) para a classe 1, 68,83 (variando de 68,51 a 69,16) para
a classe 2 e 69,92 (variando de 69,56 a 70,28) para a classe 3. Por fim, para o dataset Ds,
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o método IG-CEE obteve melhores resultados para as 3 classes. Para a classe 1, obteve
média de 62,78 (variando de 62,61 a 62,95), para a classe 2 obteve 62,82 (variando de
62,62 a 63,02) e para a classe 3 obteve 62,95 (variando de 62,74 a 63,16).

A Tabela 23 apresenta os resultados obtidos pelos classificadores tradicionais nos da-
tasets Dy, Dy e D3. As mesmas configuragoes da Tabela 19 foram utilizadas para obter
os resultados. A primeira coluna apresenta o nome de cada classificador e as colunas
restantes trazem os datasets analisados com os resultados obtidos para cada classe. Aqui,
diferentemente da Tabela 19, os resultados sao apresentados para cada classe. Isso porque

os datasets sao multiclasse, neste caso, 3 classes.

Tabela 23 — Média de fitness das 100 execugoes (com sementes distintas) para os datasets
D+, Dy e D5 usando os classificadores tradicionais.

D1 D2 D3
Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
J48 67,78 68,30 69,01 68,76 68,47 68,96 62,31 62,33 62,57
40,09 +0,09 40,07 40,09 40,10 +0,07 40,09 +0,09 +0,10
IBK 64,02 64,42 64,74 64,57 62,98 62,95 58,93 58,34 58,57
40,03 40,10 40,09 40,10 40,03 40,04 40,05 40,09 40,10
NB 68,99 69,03 69,42 68,76 68,09 70,00 62,98 62,01 62,23
40,03 40,03 +0,10 40,08 +0,06 40,00 40,08 40,02 40,08
SVM | 67,71 70,41 67,92 68,98 68,88 68,98 60,90 60,49 61,38
40,11 | +0,10 | +0,10 | +0,08 | +0,08 | +0,07 | 40,11 | +0,12 | 40,12

Para dataset D1, o método NB obteve melhores resultados para a classe 1, com média
de 68,99 (variando de 68,96 a 69,02), e 3, com média de 69,42 (variando de 69,32 a 69,52),
e para classe 2 o método SVM obteve melhores resultados com média de 70,41 (variando
de 70,31 a 70,51). Para o dataset Dy, o método SVM obteve melhores resultados para
as classes 1 e 2 com médias de 68,98 (variando de 68,90 a 69,06) e 68,88 (variando de
68,80 a 68,96). Para a classe 3, os métodos SVM e J48 empataram, com médias de 68,98
(variando de 68,91 a 69,05) e 68,96 (variando de 68,89 a 69,03), respectivamente. Destaca-
se a performance do NB por ter obtido baixa variagao. Para o dataset D3, o NB obteve
melhores resultados para a classe 1, com média de 62,98 (variando de 62,90 a 63,06), e
para as classes 2 e 3, o método J48 atingiu melhores resultados, com médias de 62,33
(variando de 62,24 a 62,42) e 62,57 (variando de 62,47 a 62,67).

Como ja mencionado, o IG-CEE tem por objetivo selecionar os melhores atributos
através do uso do IG para ativacao dos seus genes. Sendo assim, a Tabela 24 apresenta
as regras obtidas pelo método com o intuito de verificar o desempenho do mesmo. A
analise ¢é feita observando aqueles atributos ja mecionados na Tabela 15. Como pode ser
observado, o método IG-CEE de fato conseguiu selecionar os atributos mais relevantes
para compor as regras. Em todos os datasets os atributos que definem as classes foram
selecionados, exceto para o dataset D, na classe 2 onde o atributo 9 nao foi selecionado.
No entanto, em alguns casos os atributos obtiveram valor “Ausente”. No dataset D, o

atributos 14 esta com valor “Presente” e os atributos 3 e 18 com valor “Ausente”. Para o
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dataset Dy, os atributos 16 e 17 estdo com valor “Ausente” e os atributos 2, 7, e 11 com
valor “Presente”. E para o dataset Ds, os atributos 1, 6 e 15 estdao com valor “Presente”
e os atributos 4, 5, 8, 10 e 12 com valor “Ausente”. O método CEE, por outro lado, nao
conseguiu selecionar adequadamente todos os atributos relevantes. Para o dataset D,
o atributo 14 estd presente, o atributo 3 ausente e o restante nao foi selecionado para
compor a regra. Para o dataset Dy, os atributos 9 e 2 estao presentes nas regras e o
restante nao foi selecionado. E para o dataset Ds, os atributos 6 e 15 estao presentes nas

regras e o restante dos atributos nao foi selecionado.
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5.3 Avaliacao dos Resultados

Nessa secao, os resultados obtidos pelos dois métodos propostos serao discutidos. A
analise dos resultados sera feita com o objetivo de determinar se as hipéteses previamente
levantadas sdao validas ou nao, além de apontar as limitagoes das propostas. A subse-
cao 5.3.1 apresenta a andlise dos resultados do método BIN-NLCEE e a subsegao 5.3.2

apresenta a andalise dos resultados do método IG-CEE.

5.3.1 Andlise dos resultados do método BIN-NLCEE

Foi possivel observar, através dos resultados apresentados na se¢ao anterior, que o mé-
todo BIN-NLCEE atingiu uma performance igual ou melhor que o NLCEE e o CEE. Além
disso, o método proposto conseguiu diminuir a variancia, se comparado com os outros
dois métodos (NLCEE e CEE). Nas 16 comparacoes feitas entre o método BIN-NLCEE
e 0s AGs correlatos NLCEE e CEE, o método proposto obteve melhores resultados em 7
(43.75%) casos e iguais em 9 (56.25%). Se comparado com os classificadores tradicionais,
o método proposto conseguiu resultados superiores em todos os casos. No entanto, é ne-
cessario destacar que os classificadores tradicionais conseguem obter variancia menor se
comparados aos AGs. Apesar dos bons resultados, outro ponto que deve ser mecionado é
tempo de execucao do algoritmo. Os AGs, por sua vez, podem consumir muito tempo de
execucao, o que faz com que os classificadores tradicionais sejam superiores neste quesito.
Outra ponto negativo que deve ser mencionado, é a necessidade de especificar previa-
mente a quantidade de bits que sera utilizado para representar os genes, isso é, mais um
pardmetro deve ser especificado antes da execucao do AG.

Para compreender com mais detalhes os motivos da melhoria atingida pelo método
proposto, entende-se que seja necessario analisar e comparar a convergéncia dos 3 mé-
todos. Nas Tabelas 20, 21, 22 e 23 é possivel observar que houve um ganho na taxa
de convergéncia com o método BIN-NLCEE. Isso pode ser explicado pela forma como o
operador de mutacao atua nesse método. Para o método BIN-NLCEE a mutacao ocorre
através da troca do valor do bit, estratégia essa que pode levar o processo de busca para
solugoes melhores e evitar o 6timo local.

Por fim, as regras geradas pelo método mostraram-se bastante simples, principalmente
para o dataset mammography, onde um nimero pequeno de atributos foi utilizado para
compor as regras. Além disso, a Tabela 20 mostrou que as regras conseguiram bons

valores de fitness e os valores de treino e teste sao préximos.

5.3.2 Analise dos resultados do método IG-CEE

Analisando os resultados na Se¢ao 5.2.2, é possivel observar que o método IG-CEE

conseguiu atingir melhores valores de fitness se comparado ao CEE. Observa-se também
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uma menor variancia do método proposto em relagdo ao CEE. Analisando os resultados
entre os métodos IG-CEE e CEE globalmente, em 9 comparac¢oes, o método 1G-CEE
obteve melhores resultados em 7 (77.77%) e iguais em 2 (22.22%). Se comparados os
resultados com os classificadores tradicionais, o método IG-CEE obteve melhores resul-
tados em quase todos os datasets e classes, apenas o método NB obteve resultados iguais
ao IG-CEE para a classe 1, de acordo com o intervalo de confianca. Esses resultados
podem ser justificados pelo fato do método ter sido capaz de selecionar todos os atributos
relevantes para compor as regras, ao contraro do CEE. No entanto, apenas a presenca
do atributo na regra nao garante o sucesso na etapa de classificagdo. Além da presenca
do atributo na regra, seu valor deve ser “Presente”. Em alguns casos, como pode ser
observado na Tabela 24, o IG-CEE foi capaz de selecionar o atributo mas com valor “Au-
sente”. Outro ponto que deve ser destacado é o fato de ambos os métodos selecionarem
atributos que nao sao relevantes para a classificagdo, mesmo utilizando um método para
selecao de atributos. O método proposto consegue, através do uso do GI, identificar os
atributos mais relevantes, no entanto, nao consegue descartar de maneira eficiente os nao
relevantes. Ainda na Tabela 24, é possivel observar que ambos os métodos conseguem

produzir regras compreensiveis, no entanto, o CEE apresenta regras menores.
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Esse trabalho teve como objetivo geral estender e aprimorar duas versoes de AGs
para mineracao de regras de classificacdo. Para isso foram implementados dois AGs,
chamados CEE e NLCEE, e duas outras versdes para os mesmos. Primeiro, buscou-se
verificar quais seriam os efeitos de uma nova representa¢do cromossomica para o método
NLCEE. Optou-se por utilizar a representacao bindria, trabalhando na hipotese de que
a mesmas poderiam influenciar nas taxas de classificagdo e convergéncia do algoritmo.
Para validar a proposta, foram utilizados 4 datasets de dominio médico com distribuicao
nao-linear. Foi utilizado o método de validacao cruzada 10-fold e 100 execugdes com
sementes randomicas distintas. Os resultados apontaram melhores valores de fitness e
melhores taxas de convergéncia se comparadas com o método NLCEE e melhores taxas
de classificagao se comparado com os classificadores tradicionais utilizados (J48, IBK, NB
e SVM).

A segunda proposta buscou investigar uma nova forma de definir o valor do segmento
peso (W;). Para isso, foi implementado uma nova versdo para o método CEE, onde
seu valor de peso é guiado pelo IG do atributo, aumentando as chances dos atributos
mais relevantes aparecerem nas regras. Foram utilizados 3 datasets sintéticos gerados
pelo ambiente GeNle e que também foram utilizados em (do Amaral; Hruschka, 2011).
Assim como no primeiro método proposto, foi utilizado o 10-fold cross-validation e 100
execugoes com sementes randomicas distintas. Os resultados para o IG-CEE mostraram
que o método é capaz de obter melhores valores de fitness, através da selecao dos melhores
atributos, se comparado ao CEE e aos classificadores tradicionais utilizados no trabalho.
No entanto, apenas a selecao do atributo nao é o inico fator determinante para o processo
de classificagdo. Para que se obtenha sucesso na classificagdo, o atributo deve conter o
valor “Presente”. Portanto, através das andlises feitas no Capitulo anterior, as hipoteses

levantadas inicialmente, na Secao 1.3, podem ser avaliadas:

( O uso da representacao binaria pode influenciar na capacidade de classificagao do

algoritmo? Sim, os resultados mostraram que o método proposto conseguiu elevar
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seu valor de fitness.

O uso de representagao binaria pode apresentar melhor conversao? Sim, os resul-
tados apresentaram uma melhor taxa de convergéncia para o método proposto na

maioria dos casos.

(d Um mecanismo de selecao de atributos codificado nos genes do algoritmo pode gerar
melhores taxas de classificacao? Sim. Melhores taxas de classificagao foram obtidas,

devido a selecao dos atributos mais relevantes.

1 Um mecanismo de selegdo de atributos codificado nos genes do algoritmo pode
gerar regras mais simples? Nao. Os resultados mostraram que as regras geradas

pelo método proposto sao maiores que as regras geradas pelo CEE.

1 Um mecanismo de selecao de atributos codificado nos genes do algoritmo pode,
efetivamente, reduzir o nimero de atributos utilizados? Nao. O método proposto
deu espaco para mais atributos aparecerem nas regras, com o objetivo de selecionar

0s mais relevantes.

Como ja mecionado no Capitulo 1, os AGs para mineracao de regras de classificacao
vem sendo estudados e estao produzindo resultados interessantes, obtendo boas taxas
de classificacdo e regras compreensiveis. Portanto, entende-se que seja necessario buscar
o melhoramento continuo dessas abordagens, apontando suas principais dificuldades e
propondo melhorias. Com o desenvolvimento desse trabalho, foi possivel apontar algumas
dificuldades dos métodos CEE e NLCEE e propor duas novas versoes para os métodos,

trazendo melhorias para os mesmos.

6.1 Principais Contribuicoes

A escolha da representagao cromossomica deve ser feita observando as particularidades
do problema a ser tratado. A maneira como um cromossomo sera representado de fato
influencia na performance do algoritmo e isso foi um ponto explorado nesse trabalho.
Foi investigado o uso da representacao binaria em AGs para mineragdo de regras de
classificacao, representacao essa que até entao nao foi utilizada para esse segmento. Foi
possivel constatar que a mesma pode trazer melhores valores de fitness e melhores taxas
de convergeéncia.

Seguindo na mesma linha de AGs para mineracao de regras de classificagio, foi pro-
posta uma nova forma de ativacao dos genes, buscando selecionar os atributos mais impor-
tantes para compor as regras. Para isso, foi utilizada uma medida de sele¢cao de atributos,
o Ganho de Informacao (GI). Através dos resultados foi possivel observar que todos os

atributos relevantes foram selecionados e maiores valores de fitness foram obtidos.
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6.2 Trabalhos Futuros

A partir da analise dos resultados e observando as limitagdes encontradas, algumas

modifica¢cbes podem ser propostas como trabalhos futuros:

(1 Explorar novas maneiras de representar o cromossomo binario;

(1 Testar diferentes configuracoes para o método BIN-NLCEE, visto que o mesmo

possui um parametro extra (nimero de bits);
[ Executar o IG-CEE proposto para datasets com atributos continuos;

1 Criar um mecanismo para o IG-CEE descartar os atributos irrelevantes, e nao apenas

selecionar os mais relevantes;

(1 Utilizar a mesma abordagem do IG-CEE, porém com uma medida de selecao de

atributos diferente;
1 Criar uma versao do IG-CEE para datasets com distribuicao nao-linear;
1 Testar o método BIN-NLCEE em datasets multiclasse;

(A Utilizar datasets reais de dominio médico e biolégico.

6.3 Contribuicoes em Producao Bibliografica

Foi submetido um artigo com os resultados obtidos pelo método BIN-NLCEE no Con-
gress on Evolutionary Computation (CEC) 2020 (Qualis A1), intitulado Binary Nonlinear
Computational Evolutionary Environment BIN-NLCEE: A Classification-based Genetic
Algorithm for Nonlinear Datasets.

Um segundo artigo, abordando o IG-CEE, esta em fase de construgao e sera submetido

ao congresso ECML/PKDD 2020 (Qualis A1).
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APENDICE A

Resultados das execucoes

As tabelas a seguir apresentam os valores absolutos dos resultados das execucoes de
cada método proposto para cada dataset. No apéndice A.1 é apresentado os resultados
do método BIN-NLCEE para os datasets breast-w, diabetes, parkinsons e mammography,
respectivamente. O apéndice 5.2.2 apresenta os resultados do método IG-CEE para os

datasets D1, D2 e D3 respectivamente.

A.1 Resultados das execucoes do método BIN-NLCEE

Tabela 25 — Resultados das 100 execugoes do BIN-NLCEE com o breast-w dataset nas

configuragoes 1, 2 e 3.

Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3
Sementes M B M B M B
1 0,9948 1 0,9852 | 0,9751 | 0,9852 | 0,975
2 0,9533 | 0,975 | 0,9648 | 0,97 | 0,9666 | 0,9755
3 0,9985 | 0,961 1 0,984 1 0,9784
4 0,9839 | 0,9744 | 0,9772 | 0,9852 | 0,9857 | 0,972
5 0,9657 1 0,9525 | 0,9933 | 0,967 | 0,9749
6 0,9775 1 0,9646 | 0,9744 | 0,9807 | 0,9851
7 0,9974 | 0,9615 | 0,9974 | 0,9772 1 0,943
8 0,9672 | 0,971 | 0,9533 | 0,9827 | 0,9598 | 0,9827
9 0,9971 | 0,9735 | 0,9774 | 0,9814 1 0,9605
10 0,9905 | 0,9819 | 0,9974 | 0,9974 1 0,9852
11 0,9416 | 0,9872 | 0,9431 1 0,9416 1
12 1 0,9836 1 0,9884 | 0,9964 1
13 0,9985 | 0,9545 1 0,949 1 0,9865
14 0,9882 | 0,9713 | 0,9808 | 0,9744 | 0,9955 1
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15 0,9679 | 0,97 | 0,9635 | 0,9961 | 0,9767 | 0,9431
16 09773 | 1 | 09773 | 0,9846 | 0,9773 | 0,9971
17 0,0829 | 0,9787 | 0,9904 | 0,9633 | 0,0932 | 0,9748
18 0,9933 | 0,9826 | 0,9966 | 0,0442 | 0,0981 | 0,9714
19 1 109919 | 1 1 1 0,981
20 0,843 | 0,9665 | 0,9843 | 0,9638 | 0,0823 | 0,9848
21 0,9343 | 0,9686 | 0,9424 | 0,9718 | 0,9499 | 0,9802
22 0,9642 | 0,9952 | 0,9642 | 0,9674 | 0,9642 | 0,9342
23 0,9321 | 0,9919 | 0,9372 | 0,9845 | 0,9375 | 0,9788
24 0,9633 | 0,9869 | 0,0618 | 0,9848 | 0,9684 | 1

25 0,0471 | 0,9806 | 0,9608 | 0,99 | 0,9573 | 0,9599
2 0,563 | 1 | 0,9549 | 0,9775 | 0,9563 | 0,9598
27 09704 | 1 109704 | 1 |0,9648 | 0,989
28 0,9631 | 0,9875 | 0,9637 | 0,9846 | 0,9689 | 1

29 0,9389 | 0,9875 | 0,942 1 |0,9461 | 0,9972
30 0,839 | 0,9835 | 0,9834 | 0,9635 | 0,9808 | 0,9864
31 09832 1 |09848| 1 0981209623
32 0,0988 [ 0,9937 | 1 [0,9577| 1 |0,9842
33 0,9683 | 0,9613 | 0,9736 | 0,9803 | 0,9803 | 0,9767
34 0081 1 10981 1 0,985 | 0,9953
35 1 |0,9557|0,9986 | 0,9635 | 1 |0,9737
36 0,071 | 0,9635 | 0,9684 | 0,9794 | 0,9737 | 0,9884
37 0,9815 | 0,969 | 0,982 | 0,9872 | 0,9827 | 0,996
38 0,9648 | 0,9944 | 0,9648 | 0,9634 | 0,9648 | 1

39 0,9323 | 0,9827 | 0,9315 | 1 | 0,9315 | 0,9875
40 0,9659 | 0,9988 | 0,9635 | 0,971 | 0,9629 | 1

41 0,9593 | 0,9946 | 0,0415 | 1 | 0,9503 | 0,9815
42 09642 | 1 |0,9642 | 0,9852 | 0,9642 | 0,0813
43 0,9706 | 0,9706 | 0,9719 | 0,98 | 0,9645 | 0,9597
44 0,9735 | 0,9498 | 0,9827 | 0,9757 | 0,9749 | 0,9808
45 0,9627 | 0,9462 | 0,9804 | 0,9786 | 0,976 | 0,9853
46 0,9769 | 0,9665 | 0,9805 | 0,9537 | 0,9784 | 0,9642
A7 0,0962 | 0,9861 | 0,9962 | 0,9878 | 0,9937 | 0,9625
48 0,9355 | 0,9743 | 0,9445 | 0,976 | 0,9342 | 0,9832
49 0,9759 | 0,974 | 0,9759 | 0,9958 | 0,9776 | 0,9697
50 1 0,062 | 0,9985 | 0,9852 | 0,9971 | 0,9861
51 0,9483 | 0,9473 1 09515 | 1 | 0,9608 | 0,0314
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52 0,9792 | 0,9591 | 09772 | 1 | 0,9781 | 0,9831
53 0,9932 | 1 | 0,9986 | 0,9841 | 0,9905 | 0,9705
54 0,9632 | 0,975 | 0,9855 | 0,9861 | 0,9724 | 0,9419
55 0,9477 | 0,9939 | 0,9465 | 0,9749 | 0,9615 | 0,9752
56 0,9672 | 0,962 | 0,9729 | 0,9674 | 0,9757 | 0,9486
57 0,9696 | 0,9987 | 0,9623 | 1 0,977 | 0,9833
58 0,9159 | 0,9986 | 0,932 | 0,9739 | 0,9276 | 1

59 0,9614 | 1 |0,9533 | 0,9814 | 0,9497 | 0,9696
60 0,9799 | 0,9973 | 0,9778 | 0,9246 | 0,9799 | 1

61 0,9865 | 0,9694 | 0,989 | 0,9868 | 0,9847 | 1

62 1 109737 1 109592| 1 |009784
63 0,9722 | 0,9848 | 0,9738 | 1 0,974 | 0,9732
64 0,9646 | 0,9707 | 0,9645 | 0,9851 | 0,9564 | 1

65 0,9696 | 0,9702 | 0,9675 | 0,9895 | 0,9772 | 0,9621
66 0,9589 | 0,9934 | 0,9463 | 0,9556 | 0,9529 | 0,9666
67 0,9417 | 0,9802 | 0,9344 | 0,9791 | 0,9363 | 1

68 0,975 | 0,9741 | 0,975 1 0,975 1

69 0,9849 | 1 | 0,9754 | 0,9837 | 0,9783 | 0,9561
70 09463 | 1 | 0,9318 | 0,9362 | 0,9461 | 0,9895
71 0,956 | 0,9675 | 0,9594 | 0,9986 | 0,964 | 0,9819
72 0,9985 | 0,9852 | 1 0,998 | 0,9971 | 0,9861
73 0,9849 | 0,9404 | 0,9857 | 0,944 | 0,9857 | 0,9865
74 1 |o9684| 1 09825 1 |0,09686
75 0,9624 | 0,9961 | 0,9568 | 0,9706 | 0,954 | 0,9939
76 09194 | 1 |0,9166 | 0,9961 | 0,925 | 0,9749
77 0,9589 | 0,9799 | 0,9582 | 0,9743 | 0,9696 | 0,9892
78 0,9612 | 0,9964 | 0,9608 | 0,9027 | 0,9681 | 0,9977
79 0,963 1 10,9722 | 0,9886 | 0,9658 | 0,9985
80 0,9978 | 0,9693 | 0,9889 | 0,9853 | 0,9922 | 0,9825
81 0,9795 | 0,97 | 0,9647 | 0,9314 | 0,9597 | 0,9815
82 0,9808 | 0,973 | 0,9678 | 0,9868 | 0,9841 | 0,9853
83 0,9243 | 1 0,92 | 0,9531 | 0,9243 | 0,953
84 0,985 1 109783 | 0,9985 | 09744 | 1

85 0,9565 | 0,9857 | 0,9565 | 0,9833 | 0,9605 | 0,9512
86 0,9757 | 0,9592 | 0,9762 | 0,9864 | 0,9831 | 0,9828
87 0,9695 | 0,9472 | 0,9708 | 0,9831 | 0,9614 | 0,9736
88 0,9844 | 09781 | 1 1 ]0,9844 | 0,9839
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89 09757 | 1 | 0,9654 | 0,9825 | 0,0857 | 1
90 09714 1 |09771| 1 |0,9843 | 0,9689
91 0,08%9 | 1 | 0,9852 | 0,9948 | 0,9894 | 0,9608
92 0,966 | 0,9582 | 0,953 1 [0,9515 | 0,9963
93 1 1 1 1 1 |0,9944
04 09722 | 1 109733109847 | 09724 | 1
95 0,9762 | 0,9833 | 0,9623 | 1 | 0,9585 | 0,9551
96 0,9365 | 0,9839 | 0,9363 | 0,9987 | 0,9365 | 0,987
97 0,9861 | 0,9791 | 0,9721 | 0,9818 | 0,9861 | 0,9767
98 0,0817 | 0,9722 | 0,9878 | 1 | 0,9835 | 0,9985
99 0,069 | 0,9546 | 0,9542 | 0,9986 | 0,9557 | 0,9614
100 1 [0,9772 | 0,9974 | 0,9545 | 0,9987 | 0,9752
MEDIA 0,9719 | 0,9808 | 0,9709 | 0,9806 | 0,9728 | 0,9796
DESVIO PADRAO | 0,0201 | 0,0161 | 0,0203 | 0,0186 | 0,0195 | 0,0166
VARIANCIA 0,0004 | 0,0003 | 0,0004 | 0,0003 | 0,0004 | 0,0003
INT. CONFIANCA | 0,0039 | 0,0032 | 0,0040 | 0,0037 | 0,0038 | 0,0032

Tabela 26 — Resultados das 100 execucoes do BIN-NLCEE com o breast-w dataset nas

configuragoes 4, 5 e 6.

Conf. 4 Conf. 5 Conf. 6
Sementes M B M B M B
1 1 0,9412 | 0,9911 1 1 0,9656
2 0,9645 | 0,9973 | 0,9664 | 0,9984 | 0,9657 | 0,9811
3 1 0,9452 1 1 0,9985 | 0,9844
4 0,9772 | 0,9852 | 0,9772 | 0,9755 | 0,9831 | 0,9839
5 0,9658 | 0,9506 | 0,9697 | 0,9988 | 0,9737 | 0,9635
6 0,9742 | 0,9853 | 0,9791 | 0,9969 | 0,9791 | 0,9692
7 1 0,9852 | 0,9987 | 0,9799 1 1
8 0,9598 | 0,9676 | 0,9853 1 0,983 | 0,9862
9 0,99 1 1 0,9712 | 0,9957 1
10 0,9946 1 1 1 0,9986 | 0,9633
11 0,9568 | 0,9986 | 0,9553 | 0,9822 | 0,9443 1
12 1 0,9828 | 0,9981 | 0,9974 | 0,9948 | 0,95
13 1 0,9643 1 1 1 1
14 0,997 | 0,9655 | 0,9955 1 0,9941 1
15 0,9724 | 0,9861 | 0,9753 | 0,969 | 0,9783 | 0,968
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16 0,9773 | 0,9926 | 0,9773 | 1 | 0,9773 | 0,9986
17 1 09714 1 109988 | 1 0,99
18 1 1 10996609972 1 0,972
19 1 109853| 1 109783| 1 |0,9906
20 0,9843 | 0,9714 | 0,9843 | 0,9611 | 0,9843 | 0,9506
21 0,9497 | 0,9975 | 0,9523 | 0,9852 | 0,9408 | 0,9792
22 0,9642 | 1 | 0,9751 | 0,9865 | 0,9802 | 0,9608
23 0,9356 | 1 0,948 | 0,9304 | 0,9443 | 0,9875
24 0,9699 | 0,9863 | 0,9685 | 0,9824 | 0,9726 | 0,9827
25 0,961 | 0,9974 | 0,9629 | 1 | 0,9581 | 0,0974
26 09534 | 1 |0,9612|0,9973|0,9563 | 1

27 0,9681 | 0,981 | 0,9617 | 0,9588 | 0,9704 | 0,9808
28 09722 | 1 |0,9672 09706 | 09671 | 1

29 0,9568 | 0,9608 | 0,948 | 0,975 | 0,9646 | 0,9826
30 0,9848 | 0,9606 | 0,9839 | 0,965 | 0,9831 | 0,9973
31 0,9848 | 0,9826 | 0,9848 | 0,973 | 0,9832 | 0,9693
32 0,098% [ 0,9984 | 1 [0,9880| 1 |0,9505
33 0,971 | 0,9622 | 0,9723 | 0,9831 | 0,967 | 0,9839
34 0,981 | 1 |0,9861 | 0,9832 | 0,9861 | 0,9859
35 1 o929 1 09831 1 0,975
36 09723 | 1 09855 | 1 |0,9737 | 0,9944
37 0,9857 | 0,9821 | 0,9842 | 1 | 0,9813 | 0,9526
38 09717 | 1 |0,9666 | 0,9722 | 0,9648 | 0,971
39 0,932 | 0,9725 | 0,9468 | 0,9829 | 0,9325 | 0,9976
40 0,9614 | 0,9857 | 0,9738 | 0,9857 | 0,962 | 0,9917
41 0,9629 | 0,9948 | 0,9729 | 0,9848 | 0,9647 | 1

42 0,9642 | 0,9756 | 0,9642 | 0,9846 | 0,9642 | 0,9782
43 0,9853 | 0,9557 | 0,9853 | 1 | 0,9768 | 0,9623
44 0,9749 | 0,9614 | 0,9865 | 0,9602 | 0,9749 | 1

45 0,9737 | 0,9623 | 1 | 0,9865 | 0,9791 | 0,9613
46 09784 | 1 ]0,9821] 0,971 | 0,9754 | 0,478
47 0,9975 | 0,972 | 0,9975 | 0,9903 | 0,9988 | 0,9864
48 0,9368 | 0,994 | 0,9419 | 0,997 | 0,9471 | 0,9622
49 0,981 | 0,9838 | 0,9828 | 0,9737 | 0,9828 | 0,997
50 1 09829 1 1 1 1

51 0,9623 | 0,9544 | 0,9623 | 1 | 0,9702 | 0,9799
52 0,9797 | 0,9643 | 0,9781 | 0,9837 | 0,9814 | 0,9957




88

APENDICE A. Resultados das execugoes

53 1 109737 1 |09875| 1 |09512
54 0,829 | 0,9462 | 0,9961 | 0,9925 | 0,0947 | 0,9828
55 0,483 | 0,9653 | 0,9632 | 0,9986 | 0,9552 | 0,962
56 0,9772 | 0,9851 | 0,0848 | 1 1 1

57 0,9789 | 0,9795 | 0,9813 | 0,9842 | 0,9718 | 0,973
58 0,94 | 0,986 | 0,9217 | 0,9737 | 0,9304 | 0,9789
59 0,578 | 1 | 0,9614 | 0,9839 | 0,9614 | 0,9732
60 0,9799 | 0,9743 | 0,9799 | 0,981 | 0,9799 | 1

61 0,0927 | 0,9633 | 1 0,95 | 0,9988 | 0,9696
62 1 09709 1 [09799| 1 0,996
63 0,9775 | 0,9971 | 0,0827 | 1 | 0,9827 | 0,997
64 0,9643 | 0,9802 | 0,9724 | 0,9584 | 0,966 | 0,9969
65 0,0848 | 0,0828 | 0,9832 | 1 09848 | 1

66 0,525 | 0,9844 | 0,9587 | 0,9793 | 0,9595 | 1

67 0,9521 | 0,9844 | 0,9526 | 0,9749 | 0,9401 | 0,9716
63 0,975 | 0,9762 | 0,975 | 0,9848 | 0,9773 | 0,9682
69 0,752 | 0,9773 10,9883 | 1 |00834 | 1

70 0,9597 | 0,9953 | 0,9582 | 0,9675 | 0,9646 | 0,9986
71 0,9649 | 0,9723 | 0,9762 | 0,9639 | 0,9737 | 0,9837
72 1 1 1 1 10,9538
73 0,0942 | 0,9655 | 1 0,975 1 1

74 1 109966 | 1 1 1 |0,9926
75 0,9706 | 0,9565 | 0,964 | 0,9853 | 0,9607 | 0,9964
76 09239 | 1 |0,9343 | 0,9861 | 0,9224 | 0,9737
77 0,9673 | 0,9868 | 0,0726 | 0,9703 | 0,0761 | 1

78 0,9629 | 0,9696 | 0,9756 | 0,9828 | 0,9796 | 0,9749
79 09722 | 1 |0,9722|0,9861 | 0,9641 | 0,9571
80 0,0978 | 0,9744 | 1 09703 | 1 | 0,9881
81 0,9766 | 0,9721 | 0,9814 | 0,9734 | 0,0814 | 0,9824
82 0,9861 | 0,9833 | 0,9851 | 1 | 0,9841 | 0,0984
83 0,213 | 0,9972 | 0,9259 | 0,9865 | 0,92 1

84 0,875 | 1 | 0,9937 | 0,9774 | 0,9875 | 0,9962
85 0,9565 | 0,975 | 0,9591 | 0,9743 | 0,9566 | 0,9659
86 0,9802 | 0,9697 | 0,9846 | 0,9723 | 0,9787 | 0,9791
87 0,0722 | 0,9883 | 0,9791 | 1 | 0,9681 | 0,9855
88 1 09746 | 1 |0,9843 | 0,9984 | 0,9855
89 0,0743 | 0,975 | 0,9857 | 0,9649 | 0,9744 | 0,9803
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90 0,9562 | 0,9855 | 0,9857 | 0,9868 | 0,9755 | 1
91 0,9928 | 1 1 |0,9875 | 0,9983 | 0,9773

92 0,9644 | 0,9868 | 0,9644 | 1 |09627| 1
93 1 09861 1 |09868| 1 |0,9843
94 0,9739 | 0,9988 | 0,9743 | 0,9484 | 0,9871 | 0,9877
95 0,9637 | 0,9689 | 0,9762 | 1 | 0,9762 | 0,9906
96 0,9367 | 0,9819 | 0,965 | 0,9605 | 0,9607 | 0,9683
97 0,9791 | 0,9977 | 0,9846 | 0,9932 | 0,9861 | 0,9838

98 0,9854 | 0,9476 | 0,9878 | 1 | 0,9878 | 1
99 0,9676 | 0,9723 | 0,969 1 |0,9822 | 0,9826
100 1 1 10998709958 | 1 |0,9783
MEDIA 0,9752 | 0,9812 | 0,9789 | 0,9845 | 0,9775 | 0,9829
DESVIO PADRAO | 0,0190 | 0,0154 | 0,0179 | 0,0144 | 0,0189 | 0,0152
VARIANCIA 0,0004 | 0,0002 | 0,0003 | 0,0002 | 0,0004 | 0,0002
INT. CONFIANCA | 0,0037 | 0,0030 | 0,0035 | 0,0028 | 0,0037 | 0,0030

Tabela 27 — Resultados das 100 execuc¢des do BIN-NLCEE com

configuragoes 1, 2 e 3.

o diabetes dataset nas

Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3
Sementes tn tp tp tp tn tp
1 0,7828 | 0,7993 | 0,7797 | 0,8547 | 0,7903 | 0,8643
2 0,8204 | 0,8126 | 0,8193 | 0,8528 | 0,8208 | 0,7735
3 0,8361 | 0,8473 | 0,8488 | 0,7971 | 0,8534 | 0,7615
4 0,8144 | 0,7725 | 0,8045 | 0,7989 | 0,8104 | 0,7933
5 0,8332 | 0,8688 | 0,8332 | 0,8496 | 0,8332 | 0,8288
6 0,8234 | 0,8217 | 0,8124 | 0,8518 | 0,8212 | 0,8337
7 0,8541 | 0,8186 | 0,8546 | 0,8312 | 0,8566 | 0,7457
8 0,8403 | 0,8576 | 0,8386 | 0,7809 | 0,8367 | 0,7887
9 0,8035 | 0,8271 | 0,7797 | 0,7928 | 0,826 | 0,8434
10 0,8541 | 0,7685 | 0,8686 | 0,7595 | 0,8652 | 0,8064
11 0,8085 | 0,796 | 0,8038 | 0,7873 | 0,7987 | 0,7977
12 0,8404 | 0,8073 | 0,8404 | 0,7913 | 0,8384 | 0,7952
13 0,7898 | 0,8398 | 0,7817 | 0,7923 | 0,7888 | 0,7965
14 0,8604 | 0,8051 | 0,8619 | 0,7922 | 0,8654 | 0,8555
15 0,8005 | 0,8155 | 0,7809 | 0,8324 | 0,7904 | 0,8259
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16 0,791 | 0,7737 | 0,7952 | 0,8415 | 0,8083 | 0,8315
17 0,8129 | 0,9015 | 0,795 | 0,8014 | 0,8291 | 0,8182
18 0,834 | 0,7868 | 0,8336 | 0,8 | 0,823 | 0,8233
19 0,747 | 0,8451 | 0,7431 | 0,7865 | 0,7629 | 0,8004
20 0,862 | 0,7802 | 0,8633 | 0,7878 | 0,8587 | 0,8072
21 0,8474 | 0,815 | 0,8372 | 0,7934 | 0,8416 | 0,852
22 0,8374 | 0,098 | 0,8448 | 0,8454 | 0,8398 | 0,7822
23 0,8772 | 0,8307 | 0,8731 | 0,8368 | 0,8738 | 0,791
24 0,8539 | 0,8166 | 0,8585 | 0,7955 | 0,8756 | 0,7584
25 0,8419 | 0,871 | 0,8414 | 0,7712 | 0,844 | 0,8137
26 0,8327 | 0,881 | 0,8385 | 0,8313 | 0,8472 | 0,8404
27 0,8185 | 0,8623 | 0,8197 | 0,8236 | 0,8182 | 0,8204
28 0,8165 | 0,8931 | 0,8262 | 0,7606 | 0,8203 | 0,8081
29 0,8355 | 0,8306 | 0,8279 | 0,8305 | 0,8265 | 0,7823
30 0,9095 | 0,8437 | 0,907 | 0,8462 | 0,9132 | 0,7899
31 0,8156 | 0,8259 | 0,8122 | 0,7656 | 0,8233 | 0,8273
32 0,7987 | 0,8247 | 0,7998 | 0,803 | 0,8068 | 0,8206
33 0,738 | 0,8443 | 0,7446 | 0,8752 | 0,7585 | 0,8002
34 0,8171 | 0,7998 | 0,8009 | 0,8246 | 0,8232 | 0,9046
35 0,7651 | 0,7996 | 0,7469 | 0,8121 | 0,7669 | 0,8447
36 0,7991 | 0,8211 | 0,8218 | 0,7927 | 0,7997 | 0,7483
37 0,8332 | 0,7559 | 0,8395 | 0,8435 | 0,8448 | 0,8086
38 0,7485 | 0,8451 | 0,7482 | 0,7577 | 0,754 | 0,7883
39 0,8747 | 0,8819 | 0,8889 | 0,8176 | 0,8819 | 0,8053
40 0,7948 | 0,844 | 0,7872 | 0,822 | 0,803 | 0,7691
41 0,8251 | 0,8419 | 0,8176 | 0,8448 | 0,8209 | 0,7808
42 0,8691 | 0,7987 | 0,8472 | 0,8519 | 0,8542 | 0,8529
43 0,7983 | 0,786 | 0,7839 | 0,8132 | 0,8069 | 0,7668
44 0,7932 | 0,8154 | 0,7999 | 0,9187 | 0,819 | 0,8437
45 0,8151 | 0,8197 | 0,8131 | 0,7838 | 0,8461 | 0,8502
46 0,8252 | 0,8206 | 0,8221 | 0,7893 | 0,8298 | 0,7515
A7 0,8454 | 0,7515 | 0,8668 | 0,8466 | 0,8577 | 0,842
48 0,8171 | 0,7702 | 0,8224 | 0,8405 | 0,8216 | 0,857
49 0,845 | 0,728 | 0,8439 | 0,7866 | 0,8501 | 0,8077
50 0,7997 | 0,8392 | 0,7971 | 0,8037 | 0,8026 | 0,8212
51 0,852 | 0,7939 | 0,8709 | 0,7416 | 0,8489 | 0,7776
52 0,8426 | 0,8148 | 0,8235 | 0,8104 | 0,8347 | 0,8157
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53 0,093 | 0,8121 | 0,8024 | 0,7897 | 0,807 | 0,8223
54 0,7847 | 0,7974 | 0,7872 | 0,8061 | 0,7927 | 0,8069
55 0,7773 | 0,81 | 0,7762 | 0,8429 | 0,7744 | 0,8558
56 0,7664 | 0,7773 | 0,7664 | 0,7572 | 0,7844 | 0,8132
57 0,8614 | 0,8072 | 0,8477 | 0,8026 | 0,8443 | 0,8313
58 0,7908 | 0,7857 | 0,7832 | 0,8214 | 0,7918 | 0,7598
59 0,8649 | 0,8193 | 0,8631 | 0,782 | 0,8626 | 0,8011
60 0,8543 | 0,8444 | 0,8601 | 0,8689 | 0,8577 | 0,744
61 0,7832 | 0,8487 | 0,775 | 0,8401 | 0,7792 | 0,7971
62 0,8144 | 0,8162 | 0,8125 | 0,7604 | 0,8125 | 0,8356
63 0,8146 | 0,8598 | 0,8092 | 0,802 | 0,8208 | 0,8298
64 0,8005 | 0,7751 | 0,7885 | 0,8508 | 0,7993 | 0,7594
65 0,7908 | 0,7899 | 0,7942 | 0,8161 | 0,8007 | 0,7859
66 0,7828 | 0,7699 | 0,7933 | 0,7898 | 0,7944 | 0,8077
67 0,7974 | 0,8494 | 0,8065 | 0,8282 | 0,7936 | 0,8072
68 0,7881 | 0,8404 | 0,7788 | 0,831 | 0,8036 | 0,8487
69 0,854 | 0,8077 | 0,8503 | 0,7755 | 0,8625 | 0,8521
70 0,7932 | 0,831 | 0,7912 | 0,7867 | 0,7966 | 0,8644
71 0,8315 | 0,791 | 0,832 | 0,8542 | 0,8362 | 0,8393
72 0,8545 | 0,8064 | 0,8525 | 0,788 | 0,8539 | 0,882
73 0,7894 | 0,8338 | 0,7907 | 0,7578 | 0,7884 | 0,8434
74 0,7948 | 0,7984 | 0,7789 | 0,8153 | 0,7922 | 0,7908
75 0,8844 | 0,7841 | 0,8762 | 0,8916 | 0,885 | 0,7611
76 0,8491 | 0,8308 | 0,8375 | 0,8269 | 0,8544 | 0,8255
77 0,7601 | 0,868 | 0,7594 | 0,8153 | 0,7787 | 0,7968
78 0,8435 | 0,8127 | 0,8375 | 0,8428 | 0,8408 | 0,7974
79 0,807 | 0,7868 | 0,8871 | 0,806 | 0,8957 | 0,7851
80 0,9032 | 0,8289 | 0,8877 | 0,8181 | 0,8998 | 0,8001
81 0,7895 | 0,7963 | 0,7932 | 0,7665 | 0,8205 | 0,8451
82 0,8379 | 0,8126 | 0,8419 | 0,8641 | 0,8568 | 0,8437
83 0,8588 | 0,8445 | 0,8421 | 0,8054 | 0,8526 | 0,7951
84 0,8262 | 0,803 | 0,8055 | 0,8292 | 0,8158 | 0,8551
85 0,7982 | 0,7891 | 0,8103 | 0,8643 | 0,8184 | 0,875
86 0,3486 | 0,8099 | 0,845 | 0,8953 | 0,845 | 0,8082
87 0,8225 | 0,8051 | 0,8234 | 0,7983 | 0,8143 | 0,8149
88 0,841 | 0,803 | 0,8534 | 0,7974 | 0,8454 | 0,7671
89 0,8266 | 0,8054 | 0,8295 | 0,8028 | 0,8371 | 0,8319




92 APENDICE A. Resultados das execugoes

90 0,7838 | 0,7783 | 0,789 | 0,7815 | 0,7988 | 0,806

91 0,803 | 0,803 | 0,8685 | 0,7697 | 0,8745 | 0,8604

92 0,843 | 0,8224 | 0,8242 | 0,797 | 0,8266 | 0,7735

93 0,7616 | 0,8121 | 0,7419 | 0,7523 | 0,757 | 0,8123

94 0,7894 | 0,839 | 0,7787 | 0,7869 | 0,7849 | 0,82

95 0,8072 | 0,8245 | 0,8085 | 0,8165 | 0,8108 | 0,8299

96 0,8679 | 0,8297 | 0,8693 | 0,8174 | 0,8693 | 0,7945

97 0,8329 | 0,8128 | 0,8137 | 0,831 | 0,8414 | 0,8236

98 0,8481 | 0,764 | 0,8787 | 0,761 | 0,8521 | 0,8032

99 0,8184 | 0,7719 | 0,8236 | 0,7969 | 0,8296 | 0,7781

100 0,8478 | 0,816 | 0,8544 | 0,8549 | 0,8469 | 0,7772
MEDIA 0,8226 | 0,8155 | 0,8203 | 0,8122 | 0,8263 | 0,8117
DESVIO PADRAO | 0,0347 | 0,0313 | 0,0364 | 0,0342 | 0,0328 | 0,0327
VARIANCIA 0,0012 | 0,0010 | 0,0013 | 0,0012 | 0,0011 | 0,0011
INT. CONFIANCA | 0,0068 | 0,0061 | 0,0071 | 0,0067 | 0,0064 | 0,0064

Tabela 28 — Resultados das 100 execugdes do BIN-NLCEE com o diabetes dataset nas

configuragoes 3, 4 e 5.

Conf. 4 Conf. 5 Conf. 6
Sementes tn tp tp tp tn tp
1 0,7831 | 0,813 | 0,7992 | 0,8521 | 0,7907 | 0,8725
2 0,8168 | 0,7954 | 0,8279 | 0,7716 | 0,8284 | 0,8951
3 0,8516 | 0,8397 | 0,8577 | 0,8125 | 0,8615 | 0,8239
4 0,8095 | 0,7875 | 0,8217 | 0,8705 | 0,8154 | 0,8263
5 0,8332 | 0,8138 | 0,8332 | 0,8052 | 0,8332 | 0,8598
6 0,8195 | 0,7528 | 0,8381 | 0,7778 | 0,8248 | 0,7954
7 0,8559 | 0,7832 | 0,8562 | 0,8194 | 0,8565 | 0,9054
8 0,8351 | 0,7952 | 0,8483 | 0,8459 | 0,8446 | 0,7962
9 0,8161 | 0,7994 | 0,8132 | 0,8349 | 0,7918 | 0,8162
10 0,8637 | 0,8062 | 0,8691 | 0,7835 | 0,8639 | 0,8488
11 0,7976 | 0,8221 | 0,7917 | 0,8511 | 0,7992 | 0,8316
12 0,8364 | 0,8194 | 0,8404 | 0,8158 | 0,8551 | 0,8473
13 0,8036 | 0,7983 | 0,7949 | 0,8432 | 0,7873 | 0,8115
14 0,8673 | 0,7416 | 0,8671 | 0,7493 | 0,8661 | 0,7976
15 0,7873 | 0,7892 | 0,7985 | 0,8045 | 0,7931 | 0,7394




Al

Resultados das execugoes do método BIN-NLCEE
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16 0,8027 | 0,8242 | 0,8179 | 0,7878 | 0,7966 | 0,7876
17 0,8179 | 0,7671 | 0,8165 | 0,8388 | 0,8192 | 0,7923
18 0,8242 | 0,7713 | 0,8415 | 0,844 | 0,8415 | 0,84
19 0,7438 | 0,8138 | 0,7586 | 0,8437 | 0,764 | 0,8146
20 0,8567 | 0,7933 | 0,8633 | 0,7537 | 0,8633 | 0,8612
21 0,8454 | 0,813 | 0,8652 | 0,8108 | 0,8539 | 0,8189
22 0,8404 | 0,8284 | 0,8426 | 0,9389 | 0,844 | 0,8995
23 0,8844 | 0,8841 | 0,8831 | 0,7936 | 0,8755 | 0,8125
24 0,8636 | 0,8048 | 0,8749 | 0,8472 | 0,866 | 0,7666
25 0,8485 | 0,8105 | 0,85 | 0,8172 | 0,8501 | 0,7735
26 0,8407 | 0,805 | 0,8478 | 0,8411 | 0,8456 | 0,82
27 0,8289 | 0,8276 | 0,8288 | 0,8539 | 0,8112 | 0,797
28 0,8351 | 0,7486 | 0,8207 | 0,7962 | 0,8349 | 0,8256
29 0,8228 | 0,8295 | 0,8275 | 0,7827 | 0,8258 | 0,8136
30 0,9132 | 0,8183 | 0,9207 | 0,865 | 0,9225 | 0,8279
31 0,8264 | 0,7664 | 0,8421 | 0,8012 | 0,8315 | 0,81
32 0,7938 | 0,824 | 0,8125 | 0,8762 | 0,8003 | 0,8086
33 0,7615 | 0,8346 | 0,7658 | 0,8348 | 0,7671 | 0,8135
34 0,8154 | 0,8156 | 0,8301 | 0,8163 | 0,8292 | 0,8683
35 0,7649 | 0,7493 | 0,775 | 0,8264 | 0,7759 | 0,7954
36 0,808 | 0,8276 | 0,8331 | 0,8745 | 0,8307 | 0,8402
37 0,8463 | 0,8259 | 0,8512 | 0,8327 | 0,8512 | 0,7961
38 0,7501 | 0,8138 | 0,7694 | 0,7551 | 0,7544 | 0,8417
39 0,8889 | 0,8432 | 0,8813 | 0,8392 | 0,8011 | 0,8304
40 0,7892 | 0,7787 | 0,8034 | 0,7883 | 0,8085 | 0,901
41 0,8209 | 0,7879 | 0,8306 | 0,8654 | 0,8197 | 0,8334
42 0,8523 | 0,7851 | 0,8809 | 0,81 | 0,8781 | 0,3116
43 0,8265 | 0,8452 | 0,8357 | 0,7885 | 0,8162 | 0,8452
44 0,8049 | 0,8317 | 0,7901 | 0,8052 | 0,8242 | 0,87
45 0,8246 | 0,8131 | 0,8212 | 0,8765 | 0,8371 | 0,7853
46 0,8266 | 0,805 | 0,8301 | 0,7755 | 0,8288 | 0,8286
47 0,8638 | 0,7916 | 0,8638 | 0,7783 | 0,8547 | 0,841
48 0,8206 | 0,8361 | 0,8284 | 0,8374 | 0,831 | 0,8153
49 0,8405 | 0,8286 | 0,8508 | 0,806 | 0,8544 | 0,8237
50 0,7988 | 0,7812 | 0,8048 | 0,8404 | 0,7997 | 0,7968
51 0,8589 | 0,8011 | 0,8544 | 0,8547 | 0,8709 | 0,8718
52 0,8357 | 0,7434 | 0,8439 | 0,8129 | 0,8337 | 0,8188
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APENDICE A. Resultados das execugoes

53 0,8033 | 0,8554 | 0,8228 | 0,779 | 0,8341 | 0,8452
54 0,7991 | 0,7541 | 0,7956 | 0,7913 | 0,788 | 0,8033
55 0,765 | 0,7869 | 0,7744 | 0,7919 | 0,7803 | 0,8128
56 0,7654 | 0,7937 | 0,7683 | 0,8015 | 0,768 | 0,78
57 0,8506 | 0,8363 | 0,8583 | 0,791 | 0,8632 | 0,8149
58 0,7963 | 0,7861 | 0,7963 | 0,837 | 0,7881 | 0,8106
59 0,8599 | 0,7425 | 0,8727 | 0,8322 | 0,8641 | 0,8683
60 0,8707 | 0,8096 | 0,8525 | 0,7808 | 0,869 | 0,8237
61 0,7835 | 0,8368 | 0,8141 | 0,8317 | 0,7995 | 0,806
62 0,8152 | 0,785 | 0,8125 | 0,8291 | 0,8119 | 0,8743
63 0,8125 | 0,85 | 0,8228 | 0,7849 | 0,8165 | 0,8354
64 0,7956 | 0,8072 | 0,7965 | 0,8277 | 0,8166 | 0,7952
65 0,7911 | 0,8179 | 0,8034 | 0,8232 | 0,8019 | 0,7755
66 0,7885 | 0,8059 | 0,8062 | 0,8384 | 0,8075 | 0,8067
67 0,8075 | 0,8232 | 0,8061 | 0,8285 | 0,7974 | 0,7928
63 0,7906 | 0,79 | 0,7945 | 0,8275 | 0,783 | 0,8496
69 0,86 | 0,7963 | 0,8697 | 0,7985 | 0,8656 | 0,7847
70 0,7939 | 0,8118 | 0,7949 | 0,8228 | 0,8121 | 0,8255
71 0,8343 | 0,8516 | 0,8409 | 0,8499 | 0,8362 | 0,7876
72 0,8515 | 0,861 | 0,8518 | 0,8314 | 0,8754 | 0,8325
73 0,7893 | 0,8588 | 0,791 | 0,7861 | 0,791 | 0,7611
74 0,8017 | 0,8377 | 0,7971 | 0,8444 | 0,8085 | 0,8227
75 0,8525 | 0,7817 | 0,8924 | 0,8486 | 0,8775 | 0,7937
76 0,8515 | 0,7892 | 0,8743 | 0,8201 | 0,8593 | 0,7979
77 0,774 | 0,8731 | 0,7802 | 0,8536 | 0,7859 | 0,7958
78 0,8435 | 0,7935 | 0,8475 | 0,8869 | 0,8488 | 0,8077
79 0,8893 | 0,8468 | 0,9 | 0,8376 | 0,8977 | 0,8739
80 0,8859 | 0,8629 | 0,8978 | 0,7926 | 0,9055 | 0,8482
81 0,7928 | 0,8552 | 0,8136 | 0,839 | 0,8023 | 0,8387
82 0,833 | 0,7898 | 0,8493 | 0,8783 | 0,8613 | 0,7738
83 0,8503 | 0,7798 | 0,857 | 0,8678 | 0,8598 | 0,7715
84 0,8194 | 0,8081 | 0,8319 | 0,7828 | 0,8126 | 0,0146
85 0,818 | 0,7845 | 0,8584 | 0,8481 | 0,8099 | 0,7756
86 0,8414 | 0,8232 | 0,8726 | 0,8135 | 0,8533 | 0,8417
87 0,8136 | 0,833 | 0,8348 | 0,8495 | 0,8268 | 0,7583
88 0,8563 | 0,841 | 0,8598 | 0,8557 | 0,8591 | 0,7847
89 0,8187 | 0,7875 | 0,8251 | 0,8413 | 0,8205 | 0,8407




A.1. Resultados das execugdes do método BIN-NLCEE
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90 0,7729 | 0,8163 | 0,7906 | 0,8038 | 0,7875 | 0,8328

91 0,8822 | 0,8529 | 0,8853 | 0,801 | 0,8978 | 0,9342

92 0,8336 | 0,828 | 0,8542 | 0,8052 | 0,8416 | 0,8575

93 0,7644 | 0,7783 | 0,8635 | 0,8517 | 0,7692 | 0,863

94 0,781 | 0,8368 | 0,8114 | 0,7976 | 0,795 | 0,7775

95 0,8143 | 0,7471 | 0,8147 | 0,791 | 0,834 | 0,7597

96 0,8625 | 0,7824 | 0,8731 | 0,8217 | 0,8633 | 0,858

97 0,8155 | 0,7787 | 0,8344 | 0,8328 | 0,8217 | 0,8229

98 0,8715 | 0,779 | 0,8693 | 0,8522 | 0,8893 | 0,7714

99 0,8254 | 0,8503 | 0,8411 | 0,8466 | 0,8275 | 0,8033

100 0,8423 | 0,8185 | 0,8538 | 0,8446 | 0,8583 | 0,8047
MEDIA 0,8239 | 0,8084 | 0,8334 | 0,8234 | 0,8306 | 0,8217
DESVIO PADRAO | 0,0339 | 0,0310 | 0,0334 | 0,0325 | 0,0349 | 0,0369
VARIANCIA 0,0011 | 0,0010 | 0,0011 | 0,0011 | 0,0012 | 0,0014
INT. CONFIANCA | 0,0066 | 0,0061 | 0,0065 | 0,0064 | 0,0068 | 0,0072

Tabela 29 — Resultados das 100 execuc¢odes do BIN-NLCEE com o parkinsons dataset nas

configuragoes 1, 2 e 3.

Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3
Sementes healthy | PD PD | healthy | healthy | healthy
1 0,9665 | 0,9471 | 0,9846 | 0,98 0,9962 1
2 1 0,9773 1 0,9619 | 0,9964 | 0,9941
3 0,9683 | 0,9833 | 0,9683 | 0,9031 | 0,9766 | 0,9655
4 0,9375 | 0,9697 | 0,9375 1 0,9375 | 0,9258
5 1 0,9697 1 0,9923 1 1
6 1 1 1 0,8964 1 0,9777
7 1 0,99 1 0,9423 1 0,9577
8 1 1 0,9964 | 0,9964 1 0,9558
9 1 1 1 1 1 1
10 1 0,911 1 1 1 0,8875
11 1 0,9695 1 1 1 0,9655
12 1 0,9607 1 0,9818 1 0,5
13 1 0,9393 | 0,9906 | 0,9488 1 1
14 1 0,884 | 0,9964 | 0,9893 | 0,9655 | 0,9629
15 0,99 | 0,9031 1 0,9615 1 0,9937
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APENDICE A. Resultados das execugoes

16 1 1 1 0,9697 1 0,9853
17 1 0,9769 1 0,9629 1 0,9962
18 0,9375 | 0,9792 1 0,975 1 0,9564
19 1 0,9629 | 0,9964 | 0,9688 1 0,99
20 1 0,9971 1 0,9643 1 1

21 1 0,8894 1 0,87 1 0,5
22 0,9583 1 1 0,8887 | 0,9583 1
23 1 0,9644 1 0,9467 1 1
24 1 0,9393 1 0,9265 1 1
25 1 1 1 0,9449 1 0,9295
26 0,9545 1 0,9545 | 0,9354 1 1
27 1 0,9473 1 1 1 0,9745
28 0,965 | 0,9655 | 0,9889 1 0,9622 | 0,9665
29 1 1 1 0,9769 1 0,8887
30 0,9853 | 0,909 | 0,9728 | 0,9643 | 0,9853 1
31 0,9821 | 0,9962 1 0,9321 1 0,931
32 1 0,9476 1 1 1 0,9688
33 1 0,9629 1 0,9246 1 0,9226
34 1 0,9969 | 0,9643 1 1 0,9964
35 1 0,9792 1 0,9577 1 0,9941
36 1 0,9199 | 0,9844 | 0,9354 1 0,9933
37 1 1 0,99 1 0,97 0,9667
38 1 1 1 1 1 0,951
39 1 0,9523 | 0,9933 | 0,9677 1 0,9634
40 0,9804 1 0,9637 | 0,9677 | 0,9494 1

41 1 0,8633 1 0,895 1 1
42 1 1 1 1 1 0,9861
43 1 1 1 0,9629 1 0,9944
44 0,9923 1 1 0,9677 | 0,9923 | 0,9615
45 1 0,9861 1 0,9853 | 0,9467 | 0,9065
46 1 0,9697 1 0,9258 1 0,9937
47 1 0,9575 | 0,9777 1 1 1
48 1 0,9246 1 1 1 0,9258
49 0,9591 1 0,9591 | 0,9031 1 1
50 0,955 | 0,941 0,95 | 0,9677 0,95 0,9853
51 1 0,9923 1 0,9697 1 0,9542
52 1 0,9923 1 0,9544 1 0,9655




A.1. Resultados das execugdes do método BIN-NLCEE
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53 1 09167 | 1 | 09417 1 0,9571
54 0,9141 | 0,9755 | 0,0141 | 0,9599 | 0,9186 1

55 0,9507 | 1 |0,9607 | 0,9655 | 0,9643 | 0,9591
56 1 09714 1 | 09697 | 0,9167 | 0,9583
57 1 0,931 1 | 0,9875 1 0,95
58 0,9659 | 0,9599 | 0,9944 | 0,892 | 0,9523 | 0,919
59 1 1 1 | 09971 1 0,9962
60 1 09577 | 1 | 09808 1 0,9167
61 0,95 |0,9655| 095 | 0,9688 | 0,95 | 0,9962
62 1 09756 | 1 | 0,9274 1 0,9312
63 1 09656 | 1 | 0,9967 1 0,9655
64 1 09697 1 | 09647 1 0,9552
65 1 |09311 | 0,9853 | 0,9643 1 1

66 0,9783 | 0,8929 | 0,9783 | 0,9516 | 0,9584 | 0,9608
67 0,9643 | 0,9354 | 0,9679 | 1 0,9393 1

68 09383 | 1 |09542 | 0,9544 | 0,9701 | 0,9286
69 1 |oo412| 1 | 09875 1 0,9629
70 1 1 1 | 09271 1 0,9179
71 0,9375 | 0,9697 | 0,9375 | 0,9955 | 0,9375 1

72 1 09511 1 | 09621 1 1

73 1 09677 | 1 0,941 1 1

74 0,9467 | 0,931 | 0,9433 | 0,9591 | 0,9933 1

75 1 |o8s594] 1 | o09677 1 0,9104
76 0,9615 | 0,9464 | 0,9962 | 1 0,9808 | 0,9502
77 1 09752 1 | 0,9354 1 0,9615
78 0,9955 | 0,9362 | 0,9955 | 0,9583 | 0,9955 | 0,9697
79 1 09677 | 1 | 09563 1 0,9929
80 1 1 1 1 0,9933 | 0,9967
81 0,9844 | 0,8969 | 0,9844 | 0,9906 1 0,9619
82 1 09129 1 | 0,9354 1 0,9655
83 0,9701 | 0,9719 | 0,9808 | 0,9929 | 0,9885 | 0,9417
84 1 1 1 1 1 1

85 0,9564 | 0,9411 | 0,9547 | 0,9655 | 0,9547 1

86 1 |0,9655 | 0,9962 | 0,9655 | 0,9923 | 0,9532
87 1 1 1 1 1 1

88 00833 | 1 |09802| 1 0,9933 | 0,9688
89 1 109258 | 095 | 0,9596 1 0,9958




98 APENDICE A. Resultados das execugoes

90 0,9615 | 0,9348 | 0,9571 | 0,9286 | 0,9846 | 0,9354
91 1 1 1 0,95 1 0,9697
92 1 09523 1 | 0,9563 1 0,9543
93 0,9821 | 0,9906 | 0,951 1 0,9821 | 0,957
94 1 1 1| 0,9644 1 1
95 1 |oora| 1 1 1 0,9824
96 1 1 1 0,875 1 0,8964
97 1 09792 | 1 0,961 1 0,9549
98 0,9572 | 0,931 | 0,9348 | 0,9697 | 0,9847 | 0,9923
99 0,9375 | 0,9697 | 1 1 1 0,9677
100 1 09719 1 | 08893 1 0,8798
MEDIA 0,9877 | 0,9643 | 0,0884 | 0,9638 | 0,9894 | 0,9597
DESVIO PADRAO | 0,0208 | 0,0342 | 0,0198 | 0,0325 | 0,0201 | 0,0728
VARIANCIA 0,0004 | 0,0012 | 0,0004 | 0,0011 | 0,0004 | 0,0053
INT. CONFIANCA | 0,0041 | 0,0067 | 0,0039 | 0,0064 | 0,0039 | 0,0143

Tabela 30 — Resultados das 100 execugoes do BIN-NLCEE com o parkinsons dataset nas

configuragoes 4, 5 e 6.

Conf. 4 Conf. 5 Conf. 6
Sementes healthy | PD | healthy | PD | healthy | PD
1 0,9962 | 0,9167 1 0,9667 1 0,9629
2 1 0,9314 1 0,9885 1 0,9821
3 0,9808 1 0,9808 | 0,9655 | 0,9683 | 0,9964
4 0,9375 | 0,9488 | 0,9375 1 1 1
5 1 1 1 0,9969 1 1
6 1 1 1 1 1 0,9619
7 1 0,9929 1 1 1 0,9655
8 1 1 1 0,9937 1 1
9 1 1 1 0,9844 1 0,9665
10 1 0,9393 | 0,9964 1 1 1
11 1 0,9667 1 0,9514 1 0,9643
12 1 0,91 1 1 1 1
13 0,9969 | 0,9629 1 0,9867 1 1
14 1 1 1 1 0,9964 1
15 0,9821 | 0,9137 | 0,9929 | 0,9786 1 0,9655
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Resultados das execugoes do método BIN-NLCEE
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16 1 loosrr| 1 |ooar3| 1 1
17 1 1 1 109967 | 1 0,931
18 0,9375 | 09714 | 0,9375 | 1 1 09677
19 1 o952 ] 1 1 1 1

20 1 09714 1 |09875| 1 |0,9885
21 1 09967 1 1 1 1

22 1 009415 1 |09677| 09583 | 1

23 1 0935 1 1 1 10,9619
24 1 o967 | 1 0,95 1 |0,9688
25 1 1 1 1| 09955 | 0,9448
26 0,9545 | 0,0814 | 0,9682 | 0,9577 | 1 | 0,9909
27 1 o972 1 Jo9s14] 1 09545
28 0,95 1 0,96 | 09962 | 0,98 | 0,9964
29 1 |o9794| 1 1 1 |0,9629
30 1 1 1 1 | 09822 | 0,951
31 1 0,98 1 09677 1 |0,9644
32 1 09629 1 [o09552] 1 ]09359
33 1 09962 | 1 0,931 1 1

34 1 1 1 1 1 09777
35 1 |o08839| 1 0,951 | 0,9583 | 0,9629
36 1 09769 1 [09792| 1 |09577
37 0,9733 10,9599 | 1 | 0,9655 | 0,9967 | 0,9405
38 09344 | 09765 | 1 [09564| 1 1

39 1 1 1 1 1 1

40 0,9533 | 0,9964 | 0,9616 | 0,9231 | 0,9875 | 0,9962
41 09583 10,0199 | 1 [09967] 1 1

42 1 |08581| 1 [09629| 1 |0,9969
43 1 0,903 1 109655 | 1 1

44 0,981 | 1 | 0,9962 | 0,9354 | 0,9962 | 0,9742
45 1 09964 | 1 [09143| 1 |0,9667
46 1 09941 ] 1 1 1 | 0,9498
A7 0,9967 | 0,9604 | 1 |0,9906| 1 |0,9288
48 1 1 1 09619 1 |09577
49 09629 | 1 |o9701 | 1 1 10,9555
50 0,95 | 09514 | 0,95 |0,9833| 095 |0,9964
51 1 1 1 1 1 | 0,9479
52 1 |ooe77| 1 09929 1 ]09333
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APENDICE A. Resultados das execugoes

53 1 o9 | 1 [o09327] 1 0,95
54 09252 | 1 | 0,9538 | 0,9643 | 0,9236 | 0,9297
55 0,893 | 1 | 0,9964 | 09533 | 0,9476 | 1
56 1 ]0,9615 | 0,9167 | 0,9058 | 1 1
57 1 09599 | 1 1 1 ]0,9104
58 0,08 |0,9655| 0,99 |09736| 1 | 0,9756
59 1 1 1 09599 1 |0,9393
60 1 1 1 0,5 1 1
61 0,95 1 1 09875, 1 |0,9885
62 1 109620 1 [09577| 1 1
63 1 09354 1 1 1 1
64 1 09548 | 1 1 1 |0,9655
65 1 109005 1 0,951 1 |0,9655
66 0,9821 | 0,9677 | 0,9821 | 0,951 1 |0,9354
67 1 1 1 ]0,9625 | 0,9643 | 0,9199
68 0,9792 | 0,9797 | 0,9564 | 0,9451 | 0,9564 | 0,9514
69 1 |oo117] 1 09344 1 ]0,9864
70 1 098809375 | 1 | 09344 | 0,9655
71 1 10,9409 | 0,9375 | 0,9599 | 0,9375 | 0,9125
72 1 109933 1 109655 | 1 1
73 1 09697 | 1 1 1 1
74 0,9867 | 0,9286 | 1 1 | 0,9933 | 0,9479
75 1 08474 1 1 1 1
76 1 109129 | 0,9846 | 0,5 | 0,9846 | 0,9469
77 1 109354 1 |0987| 1 |0,9964
78 1 0987 | 1 |09677 | 0,9955 | 0,931
79 1 ]09566| 1 |09967| 1 |0,9482
80 1 09599 | 1 1 1 1
81 1 109634 | 1 1 1 |0,9599
82 1 109393 1 [o09644| 1 1
83 0,9923 | 0,8433 | 0,9885 | 0,9375 | 0,9962 | 0,9655
84 1 09451 | 1 1 1 |0,9893
85 0,9564 | 0,9697 | 0,9564 | 0,9655 | 0,9547 | 0,9798
86 00821 | 1 | 09772 | 099 | 0,9962 | 1
87 1 1 1 109655 | 1 |0,9312
88 0,961 | 0,9861 | 0,99 1 09933 | 1
89 1 1 1 1 109788
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90 0,9115 | 0,9615 | 0,9615 | 0,9923 | 0,8594
91 09937 | 1 09548 | 1 |0,9844

92 00437 | 1 1 1 1
93 0,9783 | 0,8804 | 0,9783 | 0,9923 | 0,9745 | 0,9887
94 1 1 109199 1 |0,9812

95 00937 | 1 |0,9591 1 1

96 1 1 1 1 1
97 1 1 ]09655| 1 |0,9964

08 0,9576 | 0,9677 | 0,9909 | 0,9629 | 0,9564 | 1
99 0,96 1 09542 1 |0,9345

100 1 1 109933 1 1
MEDIA 0,9906 | 0,9658 | 0,9915 | 0,9667 | 0,0927 | 0,9734
DESVIO PADRAO | 0,0183 | 0,0369 | 0,0182 | 0,0712 | 0,0167 | 0,0281
VARIANCIA 0,0003 | 0,0014 | 0,0003 | 0,0051 | 0,0003 | 0,0008
INT. CONFIANCA | 0,0036 | 0,0072 | 0,0036 | 0,0140 | 0,0033 | 0,0055

Tabela 31 — Resultados das 100 execugoes do BIN-NLCEE com o mammography dataset

nas configuragoes 1, 2 e 3.

Conf. 1 Conf. 2 Conf. 3
Sementes benign | malignant | benign | malignant | benign | malignant
1 0,8849 0,8642 0,8906 0,8655 0,8934 0,8105
2 0,8744 0,8173 0,8757 0,8159 0,8757 0,8966
3 0,8498 0,7992 0,8498 0,8334 0,8438 0,8104
4 0,8646 0,8306 0,8714 0,7959 0,8633 0,8532
5 0,8492 0,822 0,8427 0,8582 0,8311 0,8745
6 0,8339 0,8289 0,8334 0,8568 0,8312 0,859
7 0,8552 0,8584 0,8559 0,8432 0,8557 0,8984
8 0,8962 0,782 0,9013 0,8279 0,8962 0,8233
9 0,8631 0,8733 0,8625 0,7765 0,8344 0,8543
10 0,8636 0,8174 0,8606 0,8331 0,8636 0,9002
11 0,8668 0,8735 0,8752 0,8279 0,872 0,8207
12 0,79 0,8472 0,8192 0,8338 0,808 0,8823
13 0,8141 0,8097 0,8138 0,8035 0,814 0,8565
14 0,8571 0,7959 0,8571 0,823 0,8571 0,8122
15 0,7993 0,8303 0,7931 0,8188 0,7939 0,821




102 APENDICE A. Resultados das execugoes

16 0,7694 | 0,8407 | 0,7688 | 0,8255 | 0,7694 | 0,8037
17 0,0107 | 0,8371 |0,8996 | 0,8361 | 0,9298 | 0,8329
18 0,8459 | 0,8115 | 0,8465 | 0,8251 | 0,846 | 0,8281
19 0,861 | 0,8154 | 0,8601 | 0,8629 | 0,8704 | 0,8541
20 0,8771 | 0,8555 | 0,8793 | 0,8467 | 0,8795 | 0,8619
21 0,8609 | 0,7866 | 0,8644 | 09171 | 0,8614 | 0,8575
22 0,8218 | 0,8252 | 0,8197 | 0,8648 | 0,8155 | 0,8305
23 0,8563 | 0,764 | 0,8563 | 08721 | 0,8551 | 0,8054
24 0,8654 | 0,8729 | 0,8654 | 0,8566 | 0,8627 | 0,877
25 0,848 | 0,8429 | 0,8426 | 0,8288 | 0,8448 | 0,8376
26 0,0003 | 0,9234 |0,8973 | 0,8487 | 0,8953 | 0,8235
27 0,8546 | 0,8524 | 0,8516 | 0,8315 | 0,8487 | 10,8114
28 0,8555 | 0,8242 | 0,8547 | 0,8354 | 0,8576 | 0,7796
29 0,8017 | 0,8181 | 0,8037 | 0,8316 | 0,8017 | 0,8012
30 0,821 | 08333 | 0,821 | 08441 |0,8015 | 0,8209
31 0,805 | 0,8283 | 0,805 | 0,8436 | 0,895 | 0,8442
32 0,8589 | 0,8385 | 0,8594 | 08511 |0,8745 | 0,8523
33 0,8802 | 0,7881 | 0,8854 | 0,84 | 0,8854 | 0,8277
34 0,8451 | 0,8271 | 0,8477 | 0,7863 | 0,8426 | 0,9042
35 0,8256 | 0,8656 | 0,8259 | 0,8768 | 0,8259 | 0,8631
36 0,8192 | 0,8615 | 0,8237 | 0,839 | 08124 | 0,8362
37 0,887 | 0,8543 | 0,8839 | 0,8778 | 0,8795 | 0,8589
38 0,8795 | 0,8847 | 0,8795 | 0,7935 | 0,8032 | 0,8337
39 0,8047 | 0,8818 | 0,8045 | 0,8452 | 0,8774 | 0,8324
40 0,8758 | 0,8421 | 0,8768 | 0,8742 | 0,9057 | 0,8112
41 0,0085 | 0,8322 | 0,9004 | 08335 |0,8939 | 0,7985
42 0,8002 | 0,8153 | 0,8952 | 0,8784 | 0,8453 | 0,8436
43 0,8453 | 08759 | 0,8453 | 0,834 |0,8203| 0,8535
44 0,8343 | 0,8561 | 0,8276 | 0,8858 | 0,8189 | 0,9003
45 0,8194 | 0,8334 | 0,819 | 0,8481 | 0,7688 | 0,8856
46 0,7688 | 0,8107 | 0,7644 | 0,8208 | 0,8654 | 0,8441
47 0,8593 | 0,805 | 0,8678 | 0,8492 | 0,8575 | 0,8131
48 0,8589 | 0,8444 | 0,8604 | 0,8223 | 0,8169 | 0,8893
49 0,816 | 0,7898 | 0,8196 | 0,8336 | 0,9188 | 0,8191
50 0,188 | 0,8126 | 0,9188 | 0,7518 | 0,8322 | 0,8474
51 0,8158 | 0,8256 | 0,8167 | 0,8129 | 0,8541 | 0,7907
52 0,8529 | 0,8127 | 0,8517 | 0,8543 | 0,8396 | 0,8213




Al

Resultados das execugoes do método BIN-NLCEE

103

53 0,8395 | 0,7969 | 0,8403 | 0,8362 | 0,8397 | 0,8609
54 0,8426 | 0,7983 | 0,8348 | 0,839 | 0,8185 | 0,8253
55 0,8167 | 0,8514 | 0,8189 | 0,8257 | 0,8803 | 0,8508
56 0,8765 | 0,8116 | 0,8891 | 0,8592 | 0,8845 | 0,8203
57 0,8845 | 0,8767 | 0,8752 | 0,8419 | 0,8751 | 0,7974
58 0,873 | 08088 | 0,8793 | 0,7912 |0,8628 | 0,8317
59 0,8692 | 0,8483 | 0,8628 | 0,8974 | 0,8177 | 0,8483
60 0,8226 | 0,8236 | 0,8177 | 0,8484 | 0,8824 | 0,8457
61 0,8824 | 0,8651 | 0,8793 | 0,8483 | 0,8473 | 0,8384
62 0,8534 | 0,8631 | 0,8546 | 0,8142 | 0,8676 | 0,7806
63 0,8747 | 0,8362 | 0,8683 | 0,8119 | 0,8283 | 0,8882
64 0,8283 | 10,8247 | 0,8283 | 10,7836 | 0,8872 | 0,8308
65 0,8895 | 0,886 | 0,9139 | 0,7945 | 0,8353 | 0,8281
66 0,8296 | 0,8008 | 0,8405 | 0,8065 | 0,8848 | 0,8168
67 0,8816 | 0,8152 | 0,878 | 08752 | 0,8525 | 0,8388
68 0,8568 | 0,8654 | 0,8512 | 08155 | 0,8122 | 0,8598
69 08122 | 0,8099 | 08271 | 0,8092 |0,8413| 0,864
70 0,8423 | 0,8048 | 0,8398 | 10,8363 | 0,8793 | 0,8117
71 0,8788 | 10,8227 | 0,8649 | 0,8181 | 0,878 | 0,8132
72 0,8902 | 0,9173 | 0,8778 | 0,8218 | 0,8664 | 0,8676
73 0,848 | 0,8645 | 0,8445 | 0,8746 | 08746 | 0,8742
74 0,8772 | 0,8666 | 0,887 | 0,8858 | 0,8782 | 0,8512
75 0,8907 | 0,8865 | 0,8862 | 0,874 | 0,8578 | 0,8627
76 0,8578 | 0,8108 | 0,8578 | 0,811 | 0,8178 | 0,8439
77 0,8294 | 0,9063 | 0,8124 | 0,8723 |0,9286 | 0,8508
78 0,225 | 0,836 | 0,8961 | 08377 | 0,8394 | 0,8664
79 0,8288 | 0,8546 | 0,8244 | 0,8283 | 0,8482 | 0,8466
80 0,8532 | 0,8418 | 0,8506 | 0,833 |0,8502 | 0,8728
81 0,8764 | 0,8312 | 0,8557 | 08767 | 0,8459 | 0,8131
82 0,8458 | 0,8712 | 0,8458 | 0,8657 | 0,8772 | 0,8935
83 0,8772 | 0,8348 | 0,8772 | 08314 |0,7962 | 0,8677
84 0,7951 | 0,8884 | 0,8029 | 0,8243 | 0,8882 | 10,8423
85 0,8893 | 0,8548 | 0,8888 | 0,811 | 0,8583 | 0,7924
86 0,8546 | 0,8274 | 0,8578 | 0,8817 | 0,8561 | 0,7888
87 0,8561 | 0,8467 | 0,8529 | 0,8621 | 0,7844 | 0,8017
88 0,7761 | 0,8716 | 0,7844 | 0,7808 | 0,8733 | 0,8873
89 0,8456 | 0,8291 | 0,8429 | 0,8368 | 0,8466 | 0,839




104 APENDICE A. Resultados das execugoes

90 0,8466 | 0,7808 | 0,8466 | 0,8615 | 0,8877 | 0,8077

91 0,8877 | 0,8569 | 0,8816 | 0,8347 | 0,8657 | 0,8183

92 0,8804 | 0,814 |08649| 082 ]0,8299 | 0,8044

93 0,8249 | 0,8434 | 0,8249 | 0,8624 | 0,8702 | 0,8275

94 0,8807 | 0,8662 | 0,8705 | 0,7965 | 0,7928 | 0,8837

95 0,7874 | 0,8099 | 0,7871 | 0,8165 | 0,8496 | 0,8154

96 0,8496 | 0,8556 | 0,8454 | 0,7953 | 0,8952 | 0,8845

97 0,8994 | 0,8279 | 0,9001 | 0,8537 | 0,8341 | 0,8067

98 0,8341 | 0,8116 | 0,8341 | 0,8566 | 0,8823 | 0,8442

99 0,8769 | 0,7948 | 0,8742 | 0,8426 | 0,867 | 0,8761

100 0,8716 | 0,841 | 0,8656 | 0,8523 | 0,853 | 0,8409
MEDIA 0,8538 | 0,8378 | 0,8531 | 0,8375 |0,0328 | 0,0302
DESVIO PADRAO | 0,0325 | 0,0312 | 0,0314 | 0,0286 | 0,0011 | 0,0009
VARIANCIA 0,0011 | 0,0010 | 0,0010 | 0,0008 | 0,0064 | 0,0059
INT. CONFIANCA | 0,0064 | 0,0061 | 0,0062 | 0,0056 |0,0033| 0,0055

Tabela 32 — Resultados das 100 execugoes do BIN-NLCEE com o mammography dataset

nas configuracoes 4, 5 e 6.

Conf. 4 Conf. 5 Conf. 6
Sementes benign | malignant | benign | malignant | benign | malignant
1 0,9062 0,8483 0,9025 0,8597 0,9061 0,8517
2 0,8744 0,8177 0,8763 0,8483 0,8757 0,8243
3 0,8498 0,864 0,8465 0,8064 0,8479 0,8905
4 0,8616 0,8445 0,8654 0,7911 0,8655 0,8686
5 0,8382 0,8626 0,8631 0,827 0,8488 0,8114
6 0,8281 0,839 0,8342 0,8277 0,8292 0,8445
7 0,8557 0,8875 0,8594 0,8124 0,8589 0,8506
8 0,8996 0,8401 0,9013 0,8687 0,8996 0,9154
9 0,8593 0,8429 0,8625 0,8586 0,8629 0,8677
10 0,8636 0,8406 0,8677 0,8417 0,8718 0,8512
11 0,8752 0,8006 0,8752 0,8937 0,8752 0,8104
12 0,826 0,7884 0,82 0,9075 0,826 0,8826
13 0,8142 0,7859 0,8352 0,8325 0,8144 0,8468
14 0,8571 0,806 0,8571 0,8337 0,8571 0,8545
15 0,7929 0,7838 0,7948 0,8171 0,7949 0,893




Al

Resultados das execugoes do método BIN-NLCEE

105

16 0,7679 | 0,8235 | 0,7688 | 0,8825 | 0,7691 | 0,8127
17 0,917 | 0,8302 |0,9259 | 0,8021 |0,9245 | 0,8312
18 0,8465 | 08127 | 0,847 | 0,8242 |0,8477| 10,8514
19 0,8648 | 0,864 | 0,8737 | 0,8312 | 0,8648 | 0,8479
20 0,8785 | 0,8277 | 0,8798 | 0,8745 | 0,8798 | 0,7858
21 0,8634 | 0,8316 | 0,8645 | 0,7842 |0,8651 | 0,8415
22 0,8197 | 10,9029 | 0,8218 | 0,8342 | 0,8218 | 0,827
23 0,8563 | 0,857 | 0,8563 | 0,8363 | 0,8563 | 0,8212
24 0,8654 | 0,8654 | 0,8654 | 0,8232 |0,8654 | 0,8543
25 0,848 | 0,835 | 0,8417 | 08523 | 0,848 | 0,8022
26 0,0067 | 0,8492 | 0,9079 | 0,8787 | 0,9043 | 0,8001
27 0,8546 | 0,7993 | 0,8546 | 0,7813 | 0,8546 | 0,8277
28 0,8589 | 0,8797 | 0,8534 | 0,8615 | 0,8576 | 0,8162
29 0,8017 | 0,8091 | 0,8017 | 0,8021 | 0,8017 | 0,7902
30 0,8192 | 0,8665 | 0,823 | 0,8513 | 0,8175 | 0,8128
31 0,805 | 08323 | 0,895 | 07814 | 0,895 | 0,8546
32 0,8552 | 0,8842 | 0,8618| 091 |048705| 08215
33 0,8761 | 0,8152 | 0,8823 | 0,8291 | 0,8855 | 0,818
34 0,8426 | 0,8709 | 0,8426 | 0,8698 | 0,8426 | 0,8349
35 0,8259 | 0,8298 | 0,8391 | 0,8286 | 0,8256 | 0,8416
36 0,8237 | 0,8614 | 0,8237 | 0,8549 | 0,8237 | 0,8144
37 0,0266 | 0,821 | 0,9259 | 0,7837 | 0,9237 | 0,8722
38 0,8795 | 0,8221 | 0,8795 | 0,8853 | 0,8795 | 0,8331
39 0,8082 | 0,8282 | 0,8046 | 0,8493 | 0,8044 | 0,8808
40 0,8758 | 0,8629 | 0,8758 | 0,8323 | 0,8758 | 0,8506
41 0,8968 | 0,876 | 0,9063 | 0,8329 | 0,9065 | 0,8077
42 0,8011 | 0,8485 | 0,8924 | 0,8752 | 0,8902 | 0,8533
43 0,8453 | 0,8551 | 0,8521 | 0,795 | 0,8453 | 0,8865
44 0,8227 | 0,8693 | 08322 08725 |0,8361| 0,8647
45 0,8197 | 0,888 | 0,8197 | 09115 | 08197 | 08117
46 0,7688 | 0,837 | 0,7777 | 0,8341 | 0,7692 | 0,8466
47 0,8715 | 0,8351 | 0,8703 | 0,8378 | 0,8691 | 0,8028
48 0,8575 | 0,8577 | 0,8615 | 0,8362 | 0,8615| 0,8757
49 0,8068 | 0,8324 | 0,8287 | 0,8038 | 0,8233 | 0,8651
50 0,175 | 0,8035 | 09188 | 0,83 | 0,9188 | 0,8693
51 0,818 | 0,8609 | 0,8216 | 0,8323 |0,8293 | 0,7924
52 0,8529 | 0,8558 | 0,8541 | 0,7804 | 0,8541 | 0,8662




106 APENDICE A. Resultados das execugoes

53 0,8395 | 0,8126 | 0,8404 | 0,8274 | 0,8432 | 0,8424
54 0,8426 | 0,8155 | 0,8320 | 0,8734 | 0,8426 | 0,8347
55 0,8189 | 0,8637 | 0,8189 | 0,8418 | 0,8189 | 0,8423
56 0,8891 | 0,855 | 0,8891 | 0,8475 | 0,8849 | 0,8576
57 0,8845 | 0,8656 | 0,8845 | 0,8259 | 0,8845 | 0,8507
58 0,8751 | 0,8724 | 0,8814 | 0,8866 | 0,8793 | 0,7914
59 0,866 | 0,8086 | 0,866 | 0,8639 | 0,866 | 0,8322
60 0,8316 | 0,8584 | 0,8275 | 0,8261 | 0,8275 | 0,8402
61 0,8793 | 0,8541 | 0,8855 | 0,8302 | 0,8855 | 0,8198
62 0,8534 | 0,849 | 0,8568 | 08151 | 0,8571 | 0,8881
63 0,8676 | 0,8596 | 0,8703 | 0,8906 | 0,8707 | 0,864
64 0,8283 | 0,8421 | 0,8283 | 0,8466 |0,8283 | 0,7825
65 0,9157 | 0,8341 | 0,9146 | 0,8803 | 0,9126 | 0,8318
66 0,8253 | 0,8408 | 0,8275 | 08763 |0,8484 | 0,87

67 0,8901 | 0,8537 | 0,8044 | 0,8453 | 0,8934 | 0,8508
68 0,8568 | 0,8076 | 0,8585 | 0,8648 | 0,8568 | 0,833
69 0,8241 | 0,7862 | 0,8182 | 0,8335 |0,8241| 0,8065
70 0,8356 | 0,8327 | 0,8453 | 0,8419 | 0,8453 | 0,8855
71 0,8691 | 0,8551 | 0,8825 | 0,8807 | 0,8821 | 0,7947
72 0,8841 | 0,824 | 0,888 | 0,8456 | 0,889 | 0,8782
73 0,8565 | 0,8699 | 0,8553 | 0,8511 | 0,8495 | 0,8362
74 0,883 | 0,819 | 0,8849 | 08534 | 0,8849 | 0,7985
75 0,8824 | 0,81 | 0,8866 | 0,8657 | 0,902 | 0,8434
76 0,8578 | 0,8485 | 0,8578 | 0,8464 | 0,8578 | 10,8147
77 0,8245 | 0,8625 | 0,833 | 0,8242 |0,8257 | 0,8091
78 09132 | 0,7984 |0,9275 | 08215 |0,9272 | 0,8232
79 0,8227 | 0,8533 | 0,8458 | 0,8409 | 0,8305 | 0,8082
80 0,8367 | 0,8874 | 0,8503 | 08112 | 0,8513 | 0,7896
81 0,8801 | 0,8202 | 0,8837 | 08164 | 0,8758 | 0,8444
82 0,8474 | 0,8491 | 0,8492 | 0,8463 | 0,8489 | 0,8431
83 0,8772 | 0,8409 | 0,8772 | 0,8241 | 0,8772 | 0,8389
84 0,7988 | 0,8111 | 0,8077 | 0,8303 | 0,7981 | 0,8771
85 0,8882 | 0,8%866 | 0,89 | 08711 | 089 | 0,8201
86 0,8555 | 0,8268 | 0,8661 | 0,8441 | 0,8587 | 0,8787
87 0,8464 | 0,8141 | 0,8561 | 0,8347 | 0,8561 | 0,8347
88 0,7844 | 0,8644 | 0,7916 | 0,9041 | 0,7844 | 0,8358
89 0,8668 | 0,8112 | 0,8768 | 0,8369 | 0,8599 | 0,8204




A.2. Resultados das execugdes do método IG-CEE 107

90 0,819 | 0,7907 | 0,8327 | 0,7817 | 0,8426 | 0,8878

91 0,8877 | 0,8232 | 0,8834 | 08118 |0,8834| 0,8056

92 0,8755 | 0,7991 | 0,8755 | 0,8466 | 0,8706 | 0,7783

93 0,8249 | 0,822 | 0,8516 | 0,8446 | 0,8247 | 0,8267

94 0,8751 | 0,8069 | 0,8852 | 0,8857 | 0,874 | 0,8658

95 0,7958 | 0,8763 | 0,7939 | 08735 | 0,8168 | 0,8002

96 0,8496 | 0,7666 | 0,636 | 0,8453 | 0,8538 | 0,8334

97 0,0023 | 0,8863 | 0,9059 | 0,8007 | 0,9042 | 0,8263

98 0,8341 | 08259 | 08341 | 0861 |0,8341| 08141

99 0,8883 | 10,7928 | 0,8969 | 0,8669 | 0,8744 | 0,7713

100 0,8716 | 0,8287 | 0,8706 | 0,832 | 0,8706 | 0,8776
MEDIA 0,8547 | 0,8384 | 0,8586 | 0,8423 | 0,8572 | 0,8375
DESVIO PADRAO | 0,0334 | 10,0284 | 0,0329 | 0,0303 | 0,0328 | 0,0301
VARIANCIA 0,0011 | 0,0008 | 0,0011 | 0,0009 |0,0011 | 0,0009
INT. CONFIANCA | 0,0065 | 0,0056 | 0,0065 | 0,0059 | 0,0064 | 0,0059

A.2 Resultados das execugoes do método IG-CEE

Tabela 33 — Resultados das 100 execucoes do IG-CEE com o dataset D1 nas configuracgoes

le?2.
Conf.1 Conf. 2
Sementes Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
1 0,7367 0,7043 0,7568 0,7367 0,7387 0,7239
2 0,7135 0,7524 0,7309 0,7135 0,7063 0,7044
3 0,7285 0,7359 0,7158 0,7285 0,7064 0,7169
4 0,732 0,732 0,726 0,732 0,7452 0,7094
5 0,7319 0,7527 | 0,7194 0,7319 0,7379 0,7126
6 0,7374 0,7095 0,7243 0,7374 0,7289 0,7401
7 0,7125 0,7076 0,7384 0,7125 0,7213 0,7547
8 0,7294 0,7275 0,7181 0,7294 0,7261 0,6986
9 0,712 0,7158 0,7422 0,712 0,708 0,7395
10 0,7311 0,7264 0,7001 0,7311 0,7196 0,7144
11 0,7124 0,7168 0,7345 0,7124 0,7244 0,7349
12 0,7196 0,7266 0,7388 0,7196 0,7092 0,7276
13 0,7069 0,7401 0,711 0,7069 0,7026 0,7394




108 APENDICE A. Resultados das execugoes

14 0,7339 | 0,7303 | 0,726 | 0,7339 | 0,7256 | 0,7194
15 0,7224 | 0,7434 | 0,7393 | 0,7224 | 0,7219 | 0,7512
16 0,7105 | 0,717 | 0,7335 | 0,7105 | 0,7203 | 0,7177
17 0,7033 | 0,7351 | 0,7141 | 0,7033 | 0,7344 | 0,7205
18 0,7257 | 0,7256 | 0,725 | 0,7257 | 0,7273 | 0,7214
19 0,7281 | 0,74 | 07272 | 0,7281 | 0,7223 | 0,7145
20 0,7348 | 0,7376 | 0,7337 | 0,7348 | 0,733 | 0,7389
21 0,7344 | 0,7251 | 0,706 | 0,7344 | 0,7388 | 0,7233
22 0,7147 | 0,7239 | 0,7161 | 0,7147 | 0,7428 | 0,7324
23 0,7279 | 0,745 | 0,727 | 0,7279 | 0,7101 | 0,7192
24 0,7321 | 0,7032 | 0,735 | 0,7321 | 0,7016 | 0,7191
25 0,7364 | 0,7183 | 0,7357 | 0,7364 | 0,7374 | 0,7205
26 0,7272 | 0,7435 | 0,7116 | 0,7272 | 0,7285 | 0,7178
27 0,7153 | 0,7064 | 0,7208 | 0,7153 | 0,7021 | 0,7274
28 0,7057 | 0,7287 | 0,7125 | 0,7057 | 0,7452 | 0,719
29 0,7311 | 0,7153 | 0,71 | 0,7311 | 0,7137 | 0,7499
30 0,717 | 0,7424 | 0,7381 | 0,717 | 0,716 | 0,7144
31 0,7069 | 0,7418 | 0,7225 | 0,7069 | 0,7236 | 0,7447
32 0,7368 | 0,7096 | 0,7269 | 0,7368 | 0,7392 | 0,738
33 0,7231 | 0,7502 | 0,6942 | 0,7231 | 0,7282 | 0,7426
34 0,7216 | 0,7307 | 0,7215 | 0,7216 | 0,7328 | 0,7096
35 0,7101 | 0,7202 | 0,7305 | 0,7101 | 0,7197 | 0,7465
36 0,7425 | 0,7476 | 0,7369 | 0,7425 | 0,7179 | 0,7232
37 0,7183 | 0,7372 | 0,7419 | 0,7183 | 0,7142 | 0,7179
38 0,7331 | 0,7237 | 0,7377 | 0,7331 | 0,73 | 0,7127
39 0,6073 | 0,7013 | 0,7414 | 0,6973 | 0,7275 | 0,6909
40 0,7241 | 0,719 | 0,7213 | 0,7241 | 0,7441 | 0,7318
41 0,7115 | 0,7247 | 0,7335 | 0,7115 | 0,7356 | 0,717
42 0,7213 | 0,714 | 0,7076 | 0,7213 | 0,7199 | 0,7168
43 0,7293 | 0,7314 | 0,7463 | 0,7293 | 0,7556 | 0,7365
44 0,7303 | 0,7431 | 0,7367 | 0,7303 | 0,7309 | 0,713
45 0,7088 | 0,7162 | 0,722 | 0,7088 | 0,7248 | 0,7094
46 0,7234 | 0,7272 | 0,7081 | 0,7234 | 0,7635 | 0,7299
A7 0,7132 | 0,7438 | 0,7106 | 0,7132 | 0,7421 | 0,7255
48 0,7232 | 0,7463 | 0,7325 | 0,7232 | 0,7296 | 0,7258
49 0,7053 | 0,7195 | 0,7261 | 0,7053 | 0,7286 | 0,7218
50 0,722 | 0,7229 | 0,7145 | 0,722 | 0,7241 | 0,738
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o1 0,714 0,716 0,7353 0,714 0,729 0,7375
52 0,7159 0,7284 0,7143 0,7159 0,7262 0,7301
23 0,7059 0,7267 | 0,7525 0,7059 0,7349 0,7256
54 0,7247 0,7352 0,7156 0,7247 0,7327 0,7393
95 0,715 0,7032 0,7289 0,715 0,7375 0,7134
o6 0,7372 0,7306 0,7162 0,7372 0,7183 0,7135
57 0,7221 0,7357 | 0,7281 0,7221 0,7188 0,7429
o8 0,7158 0,7408 0,7465 0,7158 0,7469 0,7168
29 0,72 0,7387 | 0,7221 0,72 0,7404 0,7374
60 0,7309 0,7197 | 0,7442 0,7309 0,727 0,7384
61 0,6965 0,7087 | 0,7143 0,6965 0,7276 0,7156
62 0,7184 0,7141 0,7122 0,7184 0,7083 0,7308
63 0,7181 0,7036 0,7461 0,7181 0,7437 0,7331
64 0,7212 0,6973 0,7478 0,7212 0,7306 0,7369
65 0,688 0,7189 0,7481 0,688 0,7333 0,7193
66 0,7345 0,7351 0,7357 0,7345 0,7167 0,7369
67 0,7445 0,7258 0,7419 0,7445 0,735 0,7062
68 0,7212 0,7362 0,7097 0,7212 0,7191 0,7455
69 0,7219 0,7339 0,7313 0,7219 0,6999 0,7374
70 0,7189 0,7218 0,7325 0,7189 0,7231 0,7461
71 0,7243 0,7326 0,7199 0,7243 0,7181 0,7313
72 0,7151 0,7318 0,7425 0,7151 0,7296 0,7209
73 0,7055 0,726 0,7163 0,7055 0,7179 0,7279
74 0,7174 0,7248 0,7479 0,7174 0,7174 0,7372
5 0,7303 0,7285 0,72 0,7303 0,7336 0,717
76 0,7201 0,7488 0,7398 0,7201 0,7406 0,7129
7 0,7114 0,7426 0,7113 0,7114 0,7039 0,7216
78 0,7394 0,7158 0,7279 0,7394 0,7236 0,7228
79 0,7099 0,7081 0,711 0,7099 0,7489 0,7301
30 0,716 0,7256 0,7262 0,716 0,7155 0,7109
81 0,715 0,7372 0,72 0,715 0,701 0,7315
82 0,7225 0,727 0,7331 0,7225 0,7182 0,7096
83 0,7198 0,7318 0,7225 0,7198 0,7269 0,7112
84 0,7285 0,7393 0,7091 0,7285 0,7232 0,7131
85 0,7115 0,7198 0,7246 0,7115 0,7378 0,7387
86 0,7068 0,7373 0,7223 0,7068 0,7219 0,7082
87 0,7079 0,7362 0,7152 0,7079 0,7161 0,7294




110 APENDICE A. Resultados das execugoes

88 0,7318 | 0,7265 | 0,7445 | 0,7318 | 0,725 | 0,7551

89 0,702 | 0,737 | 0,7248 | 0,702 | 0,7312 | 0,7238

90 0,7363 | 0,7325 | 0,6978 | 0,7363 | 0,7281 | 0,7094

91 0,7001 | 0,7341 | 0,7235 | 0,7091 | 0,729 | 0,7299

92 0,7168 | 0,7227 | 0,7461 | 0,7168 | 0,7176 | 0,7064

93 0,7267 | 0,7218 | 0,7368 | 0,7267 | 0,7233 | 0,7174

94 0,7316 | 0,7349 | 0,7239 | 0,7316 | 0,7425 | 0,7374

95 0,7317 | 0,7287 | 0,7316 | 0,7317 | 0,7099 | 0,7077

96 0,7193 | 0,7156 | 0,7194 | 0,7193 | 0,7333 | 0,7245

97 0,7304 | 0,7366 | 0,7258 | 0,7304 | 0,7307 | 0,725

98 0,7266 | 0,712 | 0,7406 | 0,7266 | 0,7244 | 0,7247

99 0,6094 | 0,7153 | 0,7326 | 0,6994 | 0,7081 | 0,7278

100 0,7304 | 0,7104 | 0,7238 | 0,7304 | 0,7324 | 0,735
MEDIA 0,7208 | 0,7271 | 0,7268 | 0,7208 | 0,7261 | 0,7254
DESVIO PADRAO | 0,0112 | 0,0127 | 0,0129 | 0,0112 | 0,0124 | 0,0129
VARIANCIA 0,0001 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0002
INT. CONFIANCA | 0,0022 | 0,0025 | 0,0025 | 0,0022 | 0,0024 | 0,0025

Tabela 34 — Resultados das 100 execugoes do IG-CEE com o dataset D1 nas configuragoes

3ed.
Conf. 3 Conf. 4
Sementes Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
1 0,7367 0,7129 0,7292 0,7367 0,73 0,7225
2 0,7135 0,7407 0,7242 0,7135 0,7375 0,7364
3 0,7285 0,71 0,7153 0,7285 0,7167 | 0,7184
4 0,732 0,7095 0,7285 0,732 0,7089 0,7232
5 0,7319 0,7174 0,7237 | 0,7319 0,7281 0,7352
6 0,7374 0,7229 0,7096 0,7374 0,7085 0,739
7 0,7125 0,7375 0,7276 0,7125 0,7237 | 0,7336
8 0,7294 0,7312 0,723 0,7294 0,715 0,7392
9 0,712 0,7439 0,745 0,712 0,7337 | 0,7245
10 0,7311 0,7222 0,7239 0,7311 0,7312 0,7117
11 0,7124 0,7175 0,7161 0,7124 0,7387 | 0,7339
12 0,7196 0,7538 0,7109 0,7196 0,7288 0,7198
13 0,7069 0,7083 0,7273 0,7069 0,6991 0,7209
14 0,7339 0,718 0,713 0,7339 0,7211 0,7242




A.2. Resultados das execugdes do método IG-CEE
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15 0,7224 0,7232 0,7288 0,7224 0,7253 0,7049
16 0,7105 0,7237 | 0,7131 0,7105 0,6947 0,7295
17 0,7033 0,7201 0,7356 0,7033 0,6908 0,7437
18 0,7257 0,7185 0,7432 0,7257 0,7242 0,7323
19 0,7281 0,7215 0,7136 0,7281 0,7146 0,7118
20 0,7348 0,7031 0,7215 0,7348 0,7256 0,7223
21 0,7344 0,743 0,7119 0,7344 0,7219 0,751
22 0,7147 0,7275 0,7348 0,7147 | 0,7143 0,745
23 0,7279 0,7323 0,721 0,7279 0,7095 0,7264
24 0,7321 0,7282 0,7219 0,7321 0,7162 0,711
25 0,7364 0,7033 0,7408 0,7364 0,7526 0,7293
26 0,7272 0,7337 | 0,7242 0,7272 0,7405 0,7327
27 0,7153 0,727 0,7414 0,7153 0,7255 0,714
28 0,7057 0,7122 0,7119 0,7057 | 0,7315 0,7615
29 0,7311 0,7192 0,7214 0,7311 0,7489 0,7224
30 0,717 0,7414 0,7301 0,717 0,7213 0,7299
31 0,7069 0,7594 0,7104 0,7069 0,7191 0,7387
32 0,7368 0,7132 0,7363 0,7368 0,7217 0,7229
33 0,7231 0,7204 0,7176 0,7231 0,7409 0,7511
34 0,7216 0,7313 0,7367 0,7216 0,7118 0,7304
35 0,7101 0,7155 0,7244 0,7101 0,7384 0,7433
36 0,7425 0,7245 0,7244 0,7425 0,7282 0,7238
37 0,7183 0,7289 0,7262 0,7183 0,7361 0,7183
38 0,7331 0,7226 0,719 0,7331 0,7385 0,7331
39 0,6973 0,7328 0,7241 0,6973 0,7448 0,7332
40 0,7241 0,7313 0,7371 0,7241 0,7537 0,7325
41 0,7115 0,6947 | 0,7557 0,7115 0,7019 0,7362
42 0,7213 0,7236 0,74 0,7213 0,7511 0,7332
43 0,7293 0,713 0,7378 0,7293 0,7219 0,7394
44 0,7303 0,7218 0,7211 0,7303 0,7282 0,7361
45 0,7088 0,7306 0,7226 0,7088 0,724 0,7246
46 0,7234 0,7152 0,7339 0,7234 0,7125 0,7023
47 0,7132 0,7207 | 0,7236 0,7132 0,7267 0,723
48 0,7232 0,7316 0,7071 0,7232 0,7144 0,7215
49 0,7053 0,7282 0,7149 0,7053 0,7364 0,7199
20 0,722 0,7367 | 0,7133 0,722 0,7269 0,7224
51 0,714 0,7299 0,7168 0,714 0,7397 0,738




112 APENDICE A. Resultados das execugoes

52 0,7159 | 0,7114 | 0,7399 | 0,7159 | 0,7272 | 0,7165
53 0,7059 | 0,728 | 0,7213 | 0,7059 | 0,6946 | 0,7425
54 0,7247 | 07175 | 0,726 | 0,7247 | 0,7211 | 0,738
55 0,715 | 0,7118 | 0,721 | 0,715 | 0,7232 | 0,711
56 0,7372 | 0,7285 | 0,7305 | 0,7372 | 0,7456 | 0,7395
57 0,7221 | 0,7120 | 0,6997 | 0,7221 | 0,7334 | 0,7214
58 0,7158 | 0,732 | 0,7343 | 0,7158 | 0,7315 | 0,7182
59 0,72 | 0,7343 | 0,7165 | 0,72 | 0,7061 | 0,7282
60 0,7309 | 0,7266 | 0,728 | 0,7309 | 0,7134 | 0,7075
61 0,6065 | 0,7288 | 0,7318 | 0,6965 | 0,7249 | 0,7301
62 0,7184 | 0,7271 | 0,7313 | 0,7184 | 0,7341 | 0,7083
63 0,7181 | 0,6984 | 0,7534 | 0,7181 | 0,7303 | 0,7602
64 0,7212 | 0,7112 | 0,7153 | 0,7212 | 0,7191 | 0,7525
65 0,688 | 0,7312 | 0,7215 | 0,688 | 0,7264 | 0,7273
66 0,7345 | 0,7152 | 0,726 | 0,7345 | 0,7175 | 0,7068
67 0,7445 | 0,7264 | 0,7185 | 0,7445 | 0,7284 | 0,7187
68 0,7212 | 0,7321 | 0,7237 | 0,7212 | 0,7132 | 0,7247
69 0,7219 | 0,7163 | 0,7238 | 0,7219 | 0,7261 | 0,7146
70 0,7189 | 0,7341 | 0,7289 | 0,7189 | 0,727 | 0,7281
71 0,7243 | 0,7219 | 0,737 | 0,7243 | 0,7073 | 0,715
72 0,7151 | 0,7426 | 0,7555 | 0,7151 | 0,7213 | 0,7396
73 0,7055 | 0,7281 | 0,7131 | 0,7055 | 0,7305 | 0,7288
74 0,7174 | 0,7283 | 0,7317 | o,7174 | 0,7137 | 0,7173
75 0,7303 | 0,7313 | 0,7662 | 0,7303 | 0,7346 | 0,7263
76 0,7201 | 0,7124 | 0,7482 | 0,7201 | 0,7069 | 0,7431
77 0,7114 | 0,7005 | 0,7311 | 0,714 | 0,7281 | 0,7179
78 0,7394 | 0,7125 | 0,7273 | 0,7394 | 0,7361 | 0,7256
79 0,7099 | 0,7482 | 0,7179 | 0,7099 | 0,7208 | 0,711
80 0,716 | 0,727 | 0,7234 | 0,716 | 0,7125 | 0,7343
81 0,715 | 0,7401 | 0,7519 | 0,715 | 0,7281 | 0,7355
82 0,7225 | 0,7204 | 0,7369 | 0,7225 | 0,7232 | 0,7291
83 0,7198 | 0,7239 | 0,7238 | 0,7198 | 0,7431 | 0,7173
84 0,7285 | 0,7258 | 0,7283 | 0,7285 | 0,7356 | 0,7049
85 0,7115 | 0,7292 | 0,7424 | 0,7115 | 0,6849 | 0,7155
86 0,7068 | 0,7391 | 0,7349 | 0,7068 | 0,7241 | 0,7352
87 0,7079 | 0,725 | 0,7153 | 0,7079 | 0,7179 | 0,735
88 0,7318 | 0,725 | 0,7242 | 0,7318 | 0,7357 | 0,7182
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89 0,702 | 0,7368 | 0,7115 | 0,702 | 0,7375 | 0,7195

90 0,7363 | 0,7496 | 0,7225 | 0,7363 | 0,7332 | 0,7238

91 0,7091 | 0,7258 | 0,7329 | 0,7091 | 0,735 | 0,7259

92 0,7168 | 0,7323 | 0,7039 | 0,7168 | 0,7472 | 0,7231

93 0,7267 | 0,7263 | 0,7379 | 0,7267 | 0,7263 | 0,7277

94 0,7316 | 0,7272 | 0,7247 | 0,7316 | 0,7231 | 0,7398

95 0,7317 | 0,7198 | 0,7173 | 0,7317 | 0,7294 | 0,7346

96 0,7193 | 0,719 | 0,7305 | 0,7193 | 0,7305 | 0,7337

97 0,7304 | 0,718 | 0,747 | 0,7304 | 0,7356 | 0,7169

08 0,7266 | 0,723 | 0,719 | 0,7266 | 0,72 0,707

99 0,6094 | 0,7158 | 0,7047 | 0,6994 | 0,7333 | 0,7063

100 0,7304 | 0,7251 | 0,733 | 0,7304 | 0,7119 | 0,7117
MEDIA 0,7208 | 0,7248 | 0,7266 | 0,7208 | 0,7251 | 0,7269
DESVIO PADRAO | 0,0112 | 0,0115 | 0,0121 | 0,0112 | 0,0132 | 0,0122
VARIANCIA 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0001
INT. CONFIANCA | 0,0022 | 0,0022 | 0,0024 | 0,0022 | 0,0026 | 0,0024

Tabela 35 — Resultados das 100 execucoes do IG-CEE com o dataset D1 nas configuracoes

5eob.
Conf. 5 Conf. 6
Sementes Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
1 0,7367 0,724 0,7532 0,7367 0,7275 0,7039
2 0,7135 0,7244 0,7231 0,7135 0,7262 0,721
3 0,7285 0,7117 0,7222 0,7285 0,7315 0,7349
4 0,732 0,7234 0,7312 0,732 0,7182 0,7318
5 0,7319 0,7256 0,7306 0,7319 0,7152 0,7139
6 0,7374 0,7297 0,733 0,7374 0,7254 0,7348
7 0,7125 0,736 0,7307 0,7125 0,7231 0,7346
8 0,7294 0,736 0,7394 0,7294 0,7113 0,7077
9 0,712 0,7273 0,7161 0,712 0,7342 0,7157
10 0,7311 0,7332 0,7107 0,7311 0,695 0,7351
11 0,7124 0,7255 0,7181 0,7124 0,7226 0,7069
12 0,7196 0,7393 0,7191 0,7196 0,7172 0,7509
13 0,7069 0,7212 0,7185 0,7069 0,7119 0,7136
14 0,7339 0,7538 0,7141 0,7339 0,7237 0,7271




114 APENDICE A. Resultados das execugoes

15 0,7224 0,7203 0,72 0,7224 0,7256 0,7323
16 0,7105 0,7282 0,7386 0,7105 0,7346 0,7481
17 0,7033 0,7368 0,7087 | 0,7033 0,7227 0,735
18 0,7257 0,7343 0,7184 0,7257 0,7163 0,7481
19 0,7281 0,727 0,7431 0,7281 0,7326 0,7125
20 0,7348 0,7259 0,7186 0,7348 0,7325 0,7159
21 0,7344 0,7248 0,7264 0,7344 0,7266 0,7314
22 0,7147 0,7363 0,7294 0,7147 0,7361 0,7131
23 0,7279 0,7317 0,7392 0,7279 0,7343 0,7218
24 0,7321 0,7351 0,7294 0,7321 0,7361 0,7231
25 0,7364 0,7093 0,7213 0,7364 0,7345 0,7329
26 0,7272 0,7042 0,732 0,7272 0,7443 0,721
27 0,7153 0,7244 0,71 0,7153 0,7296 0,7267
28 0,7057 0,7151 0,7408 0,7057 0,7109 0,7253
29 0,7311 0,7237 0,7161 0,7311 0,7197 | 0,7326
30 0,717 0,7284 0,7231 0,717 0,7315 0,7142
31 0,7069 0,7282 0,7188 0,7069 0,7291 0,7151
32 0,7368 0,7512 0,7313 0,7368 0,7359 0,7302
33 0,7231 0,7081 0,7278 0,7231 0,7131 0,7023
34 0,7216 0,7258 0,7275 0,7216 0,7437 | 0,7204
35 0,7101 0,7425 0,7076 0,7101 0,7297 | 0,7317
36 0,7425 0,7165 0,7453 0,7425 0,7268 0,7406
37 0,7183 0,7268 0,7388 0,7183 0,7173 0,7156
38 0,7331 0,7331 0,7179 0,7331 0,727 0,7425
39 0,6973 0,7136 0,7237 | 0,6973 0,7194 0,7163
40 0,7241 0,7295 0,7122 0,7241 0,6972 0,7181
41 0,7115 0,7358 0,734 0,7115 0,7372 0,7344
42 0,7213 0,7109 0,7387 | 0,7213 0,7418 0,7212
43 0,7293 0,738 0,7205 0,7293 0,7169 0,6888
44 0,7303 0,7375 0,7226 0,7303 0,7388 0,7267
45 0,7088 0,724 0,7255 0,7088 0,7285 0,7427
46 0,7234 0,7187 0,7275 0,7234 0,7012 0,7275
47 0,7132 0,7186 0,725 0,7132 0,712 0,7246
48 0,7232 0,7197 0,7065 0,7232 0,7337 0,737
49 0,7053 0,7226 0,7456 0,7053 0,7262 0,7321
50 0,722 0,7317 0,7286 0,722 0,7351 0,6968
51 0,714 0,721 0,7346 0,714 0,7249 0,72
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52 0,7159 | 0,7341 | 0,7172 | 0,7159 | 0,7292 | 0,7237
53 0,7059 | 0,7157 | 0,7183 | 0,7059 | 0,7343 | 0,7274
54 0,7247 | 0,7344 | 0,7162 | 0,7247 | 0,718 | 0,7272
55 0,715 | 0,7141 | 0,7227 | 0,715 | 0,7418 | 0,7247
56 0,7372 | 0,7254 | 0,7251 | 0,7372 | 0,7257 | 0,7274
57 0,7221 | 0,7032 | 0,7469 | 0,7221 | 0,724 | 0,7181
58 0,7158 | 0,7215 | 0,7338 | 0,7158 | 0,7419 | 0,7461
59 0,72 | 0,7349 | 0,7418 | 0,72 | 0,7425 | 0,7362
60 0,7309 | 0,7137 | 0,7369 | 0,7309 | 0,7256 | 0,7026
61 0,6065 | 0,7071 | 0,7247 | 0,6965 | 0,7275 | 0,7109
62 0,7184 | 0,7237 | 0,7325 | 0,7184 | 0,7081 | 0,7287
63 0,7181 | 0,7025 | 0,7462 | 0,7181 | 0,7243 | 0,7275
64 0,7212 | 0,7441 | 0,7213 | 0,7212 | 0,7426 | 0,7113
65 0,688 | 0,7245 | 0,7113 | 0,688 | 0,725 | 0,7169
66 0,7345 | 0,7198 | 0,7188 | 0,7345 | 0,7269 | 0,7505
67 0,7445 | 0,7503 | 0,7319 | 0,7445 | 0,7205 | 0,7256
68 0,7212 | 0,7204 | 0,7184 | 0,7212 | 0,7364 | 0,7104
69 0,7219 | 0,7258 | 0,7197 | 0,7219 | 0,7225 | 0,7303
70 0,7189 | 0,7137 | 0,7167 | 0,7189 | 0,7255 | 0,7313
71 0,7243 | 0,73 | 0,7239 | 0,7243 | 0,7115 | 0,7243
72 0,7151 | 0,7393 | 0,7265 | 0,7151 | 0,7235 | 0,7305
73 0,7055 | 0,7148 | 0,7185 | 0,7055 | 0,7242 | 0,7326
74 0,7174 | 0,7358 | 0,7352 | 0,7174 | 0,6996 | 0,7493
75 0,7303 | 0,7309 | 0,7232 | 0,7303 | 0,7216 | 0,7324
76 0,7201 | 0,7382 | 0,7369 | 0,7201 | 0,7236 | 0,7344
77 0,7114 | 0,7138 | 0,7331 | o,7114 | o071 | 0,7337
78 0,7394 | 0,717 | 0,732 | 0,7394 | 0,709 | 0,7319
79 0,7099 | 0,709 | 0,7206 | 0,7099 | 0,7143 | 0,7354
80 0,716 | 0,7355 | 0,7114 | 0,716 | 0,7286 | 0,7141
81 0,715 | 0,7129 | 0,7255 | 0,715 | 0,7238 | 0,7261
82 0,7225 | 0,746 | 0,7147 | 0,7225 | 0,7364 | 0,7374
83 0,7198 | 0,745 | 0,7127 | 0,7198 | 0,7034 | 0,7125
84 0,7285 | 0,7182 | 0,7196 | 0,7285 | 0,7359 | 0,7112
85 0,7115 | 0,7165 | 0,7307 | 0,7115 | 0,7099 | 0,7124
86 0,7068 | 0,7159 | 0,7206 | 0,7068 | 0,7384 | 0,7237
87 0,7079 | 0,7491 | 0,7251 | 0,7079 | 0,7333 | 0,7221
88 0,7318 | 0,7317 | 0,7282 | 0,7318 | 0,721 | 0,7067




116 APENDICE A. Resultados das execugoes

89 0,702 0,7103 0,7313 0,702 0,7328 0,7367

90 0,7363 0,7232 0,7212 0,7363 0,7053 0,7169

91 0,7091 0,7105 0,7099 0,7091 0,7405 0,7117

92 0,7168 0,7306 0,7341 0,7168 0,7312 0,7344

93 0,7267 0,7432 0,7027 | 0,7267 0,7345 0,732

94 0,7316 0,7057 0,7112 0,7316 0,7358 0,7301

95 0,7317 0,7321 0,7137 | 0,7317 0,725 0,701

96 0,7193 0,7235 0,7371 0,7193 0,7165 0,7282

97 0,7304 0,7149 0,737 0,7304 0,7135 0,719

98 0,7266 0,7356 0,7093 0,7266 0,7335 0,7218

99 0,6994 0,7387 0,7306 0,6994 0,7021 0,7218

100 0,7304 0,7318 0,7227 | 0,7304 0,7547 | 0,7265
MEDIA 0,7208 0,7261 0,7253 0,7208 0,7252 0,7248
DESVIO PADRAO | 0,0112 0,0114 0,0104 0,0112 0,0115 0,0121
VARIANCIA 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
INT. CONFIANCA | 0,0022 0,0022 0,0020 0,0022 0,0023 0,0024

Tabela 36 — Resultados das 100 execugoes do IG-CEE com o dataset D2 nas configuragoes

1e?2.
Conf. 1 Conf. 2
Sementes Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
1 0,6898 0,696 0,733 0,6898 0,6955 0,7199
2 0,6748 0,6998 0,7055 0,6748 0,7267 0,6998
3 0,6971 0,6936 0,7073 0,6971 0,7006 0,7224
4 0,6855 0,6943 0,7309 0,6855 0,6987 0,6885
5 0,6948 0,7237 0,7312 0,6948 0,698 0,706
6 0,72 0,6916 0,6951 0,72 0,7004 0,6977
7 0,7053 0,7071 0,7062 0,7053 0,6874 0,7272
8 0,6939 0,7107 0,7061 0,6939 0,7142 0,7134
9 0,7027 0,6962 0,7027 0,7027 0,694 0,7148
10 0,6883 0,6873 0,7224 0,6883 0,6923 0,6947
11 0,6981 0,682 0,7175 0,6981 0,6777 0,7067
12 0,7064 0,702 0,6932 0,7064 0,7082 0,7089
13 0,6805 0,7094 0,7238 0,6805 0,68 0,6892
14 0,6878 0,7036 0,6936 0,6878 0,695 0,7186




A.2. Resultados das execugdes do método IG-CEE

117

15 0,7269 | 0,6898 0,7 0,7269 | 0,683 | 0,7364
16 0,6935 | 06764 | 0,71 | 0,6935 | 0,7097 | 0,7117
17 0,7016 | 0,6842 | 0,6939 | 0,7016 | 0,712 | 0,6907
18 0,7061 | 0,6967 | 0,7005 | 0,7061 | 0,7208 | 0,6896
19 0,7037 | 0,7053 | 0,7009 | 0,7037 | 0,6821 | 0,6885
20 0,608 | 0,7108 | 0,7172 | 0,6989 | 0,6937 | 0,6957
21 0,7006 | 0,7082 | 0,7043 | 0,7006 | 0,6929 | 0,7115
22 0,6899 | 0,7071 | 0,7207 | 0,6809 | 0,6814 | 0,726
23 0,6055 | 0,703 | 0,7096 | 0,6955 | 0,7118 | 0,7498
24 0,6043 | 0,6901 | 0,6935 | 0,6943 | 0,6902 | 0,714
25 0,7138 | 0,7013 | 0,7071 | 0,7138 | 0,6824 | 0,6856
26 0,7147 | 0,6885 | 0,6824 | 0,7147 | 0,7084 | 0,7218
27 0,7067 | 0,6893 | 0,7120 | 0,7067 | 0,6883 | 0,7026
28 0,7166 | 0,7095 | 0,7134 | 0,7166 | 0,6795 | 0,7158
29 0,681 | 0,6735 | 0,7224 | 0,681 | 0,6906 | 0,7192
30 0,6888 | 0,7105 | 0,6955 | 0,6888 | 0,6782 | 0,7291
31 0,7174 | 0,6938 | 0,7114 | 0,7174 | 0,6906 | 0,7141
32 0,6069 | 0,7201 | 0,6927 | 0,6969 | 0,6875 | 0,7069
33 0,7031 | 0,7139 | 0,7092 | 0,7031 | 0,6904 | 0,6864
34 0,7064 | 0,6864 | 0,7069 | 0,7064 | 0,71 | 0,7084
35 0,7155 | 0,6887 | 0,7041 | 0,7155 | 0,6768 | 0,7156
36 0,705 | 0,6825 | 0,6976 | 0,705 | 0,7142 | 0,6779
37 0,7329 | 0,6853 | 0,7103 | 0,7329 | 0,703 | 0,7304
38 0,7115 | 0,6816 | 0,6993 | 0,7115 | 0,6849 | 0,7222
39 0,6052 | 0,6831 | 0,7028 | 0,6952 | 0,6912 | 0,6871
40 0,7119 | 0,6671 | 0,7082 | 0,7119 | 0,714 | 0,7019
41 0,7034 | 0,7032 | 0,6783 | 0,7034 | 0,7073 | 0,7002
42 0,7045 | 0,6852 | 0,7029 | 0,7045 | 0,6971 | 0,7167
43 0,7114 | 0,7043 | 0,7232 | 0,7114 | 0,6928 | 0,7102
44 0,71 | 0,7046 | 0,7509 | 0,71 | 0,6867 | 0,7101
45 0,701 | 0,7015 | 0,707 | 0,701 0,7 0,7203
46 0,7062 | 0,7072 | 0,7214 | 0,7062 | 0,6936 | 0,7362
A7 0,7218 | 0,7046 | 0,6985 | 0,7218 | 0,7155 | 0,702
48 0,6811 | 0,6911 | 0,7069 | 0,6811 | 0,6995 | 0,7383
49 0,6003 | 0,6945 | 0,7045 | 0,6903 | 0,7035 | 0,7223
50 0,6064 | 0,7073 | 0,7204 | 0,6964 | 0,6995 | 0,7062
51 0,7144 | 0,6979 | 06888 | 0,7144 | 0,7137 | 0,7252




118 APENDICE A. Resultados das execugoes

52 0,7033 | 0,6955 | 0,7003 | 0,7033 | 0,6718 | 0,6947
53 0,6884 | 0,6827 | 0,7281 | 0,6884 | 0,7035 | 0,718
54 0,6094 | 0,6966 | 0,6945 | 0,6994 | 0,6936 | 0,7045
55 0,6083 | 0,6937 | 0,7108 | 0,6983 | 0,699 | 0,7081
56 0,7114 | 0,6968 | 0,7007 | 0,7114 | 0,7074 | 0,6886
57 0,6891 | 0,6826 | 0,7008 | 0,6801 | 0,6896 | 0,7101
58 0,7025 | 0,7054 | 0,7191 | 0,7025 | 0,7212 | 0,7183
59 0,7164 | 0,7002 | 0,6934 | 0,7164 | 0,7068 | 0,7074
60 0,6082 | 0,6783 | 0,7036 | 0,6982 | 0,6971 | 0,6873
61 0,7003 | 0,6805 | 0,7048 | 0,7003 | 0,6944 | 0,7011
62 0,7161 | 0,696 | 0,70490 | 0,7161 | 0,6829 | 0,6933
63 0,6025 | 0,7038 | 0,731 | 0,6925 | 0,7144 | 0,6896
64 0,6006 | 0,6971 | 0,7019 | 0,6906 | 0,6937 | 0,7218
65 0,7048 | 0,6932 | 0,7091 | 0,7048 | 0,6968 | 0,6901
66 0,7021 | 0,7143 | 0,7076 | 0,7021 | 0,7042 | 0,7171
67 0,6064 | 0,6955 | 0,6947 | 0,6964 | 0,7029 | 0,7016
68 0,6879 | 0,6755 | 0,6993 | 0,6879 | 0,7047 | 0,7134
69 0,7162 | 0,7004 | 0,7087 | 0,7162 | 0,686 | 0,6982
70 0,7161 | 0,6916 | 0,7259 | 0,7161 | 0,6802 | 0,7015
71 0,6091 | 0,6957 | 0,7176 | 0,6991 | 0,6923 | 0,7051
72 0,72 | 0,6822 | 06774 | 0,72 | 0,7112 | 0,7403
73 0,6846 | 0,6954 | 0,7156 | 0,6846 | 0,6928 | 0,7149
74 0,6845 | 0,6797 | 0,6977 | 0,6845 | 0,7023 | 0,7165
75 0,7309 | 0,6934 | 0,6949 | 0,7309 | 0,6971 | 0,6922
76 0,7124 | 0,6784 | 0,6999 | 0,7124 | 0,6819 | 0,7138
77 0,716 | 0,7245 | 0,692 | 0,716 | 0,7178 | 0,7144
78 0,7019 | 0,6744 | 0,7208 | 0,7019 | 0,691 | 0,6922
79 0,7129 | 0,692 | 06845 | 0,7129 | 0,655 | 0,7158
80 0,6081 | 0,6843 | 0,7132 | 0,6981 | 0,6878 | 0,6921
81 0,6001 | 0,7063 | 0,7047 | 0,6901 | 0,7024 | 0,6948
82 0,6034 | 0,6937 | 0,7096 | 0,6934 | 0,6996 | 0,6901
83 0,7104 | 0,668 | 0,7265 | 0,7104 | 0,7113 | 0,6933
84 0,6068 | 0,7024 | 0,7141 | 0,6968 | 0,6819 | 0,714
85 0,6846 | 0,6826 | 0,7007 | 0,6846 | 0,688 | 0,7216
86 0,7273 | 0,6975 | 0,6837 | 0,7273 | 0,7086 | 0,7137
87 0,7195 | 0,6985 | 0,7184 | 0,7195 | 0,6981 | 0,7101
88 0,7041 | 0,7142 | 0,7086 | 0,7041 | 0,70290 | 0,7186




A.2. Resultados das execugdes do método IG-CEE

119

89 0,6577 | 0,7015 | 0,7105 | 0,6577 | 0,6711 | 0,7156

90 0,7181 | 0,7108 | 0,7087 | 0,7181 | 0,7007 | 0,7248

01 0,7042 | 0,6826 | 0,7061 | 0,7042 | 0,6932 | 0,7102

92 0,7016 | 0,6963 | 0,7295 | 0,7016 | 0,6997 | 0,6971

93 0,7109 | 0,6951 | 0,7111 | 0,7109 | 0,6996 | 0,7064

94 0,6059 | 0,7001 | 0,7086 | 0,6959 | 0,7025 | 0,7064

95 0,7064 | 0,7046 | 0,6968 | 0,7064 | 0,6764 | 0,7156

96 0,7042 | 0,6879 | 0,6817 | 0,7042 | 0,6793 | 0,7149

97 0,6896 | 0,7075 | 0,7309 | 0,6806 | 0,7042 | 0,6971

08 0,7215 | 0,7085 | 0,6909 | 0,7215 | 0,6978 | 0,6952

99 0,7085 | 0,6802 | 0,7097 | 0,7085 | 0,6832 | 0,7278

100 0,6976 | 0,6776 | 0,701 | 0,6976 0,7 0,6923
MEDIA 0,7023 | 0,6954 | 0,7070 | 0,7023 | 0,6963 | 0,7086
DESVIO PADRAO | 0,0128 | 0,0120 | 0,0131 | 0,0128 | 0,0125 | 0,0142
VARIANCIA 0,0002 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0002
INT. CONFIANCA | 0,0025 | 0,0023 | 0,0026 | 0,0025 | 0,0024 | 0,0028

Tabela 37 — Resultados das 100 execucoes do IG-CEE com o dataset D2 nas configuracoes

3ed.
Conf. 3 Conf. 4
Sementes Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
1 0,6898 0,6929 0,7279 0,6898 0,6789 0,7168
2 0,6748 0,7047 0,6837 0,6748 0,7124 0,7226
3 0,6971 0,6776 0,7113 0,6971 0,6804 0,6837
4 0,6855 0,7093 0,7038 0,6855 0,6899 0,7163
5 0,6948 0,6722 0,7299 0,6948 0,707 0,7007
6 0,72 0,6865 0,7031 0,72 0,6782 0,6922
7 0,7053 0,6939 0,7054 0,7053 0,7013 0,7164
8 0,6939 0,6896 0,7236 0,6939 0,6969 0,7034
9 0,7027 0,6762 0,6815 0,7027 0,7014 0,7172
10 0,6883 0,6975 0,7219 0,6883 0,6936 0,7152
11 0,6981 0,695 0,7105 0,6981 0,6867 0,7
12 0,7064 0,6823 0,7064 0,7064 0,6768 0,7012
13 0,6805 0,707 0,7093 0,6805 0,7044 0,7181
14 0,6878 0,6968 0,7069 0,6878 0,6823 0,692




120 APENDICE A. Resultados das execugoes

15 0,7269 | 0,695 | 0,7247 | 0,7269 | 0,6787 | 0,7185
16 0,6935 | 0,7013 | 0,697 | 0,6935 | 0,6952 | 0,7029
17 0,7016 | 0,6725 | 0,7205 | 0,7016 | 0,7255 | 0,7057
18 0,7061 | 0,6842 | 0,7128 | 0,7061 | 0,7019 | 0,7065
19 0,7037 | 0,6763 | 0,7201 | 0,7037 | 0,6719 | 0,7104
20 0,6080 | 0,68%6 | 0,6972 | 0,6989 | 0,6717 | 0,7036
21 0,7006 | 0,68 | 0,7054 | 0,7006 | 0,6863 | 0,7183
22 0,6899 | 0,7005 | 0,7138 | 0,6809 | 0,6979 | 0,7149
23 0,6055 | 0,6913 | 0,7233 | 0,6955 | 0,7162 | 0,7169
24 0,6043 | 0,6984 | 0,7109 | 0,6943 | 0,7189 | 0,7038
25 0,7138 | 0,6953 | 0,7217 | 0,7138 | 0,6863 | 0,7033
26 0,7147 | 0,693 | 0,7053 | 0,7147 | 0,6891 | 0,6993
27 0,7067 | 0,7084 | 0,6935 | 0,7067 | 0,6988 | 0,7068
28 0,7166 | 0,6991 | 0,7011 | 0,7166 | 0,7022 | 0,7195
29 0,681 | 0,7087 0,7 0,681 | 0,6878 | 0,7206
30 0,6888 | 0,7033 | 0,685 | 0,6888 | 0,7188 | 0,7272
31 0,7174 | 0,7187 | 0,7282 | 0,7174 | 0,7204 | 0,695
32 0,6069 | 0,6886 | 0,7314 | 0,6969 | 0,6968 | 0,6952
33 0,7031 | 0,6833 | 0,7052 | 0,7031 | 0,6945 | 0,6868
34 0,7064 | 0,6751 | 0,719 | 0,7064 | 0,7032 | 0,6946
35 0,7155 | 0,6903 | 0,6955 | 0,7155 | 0,7082 | 0,7154
36 0,705 | 0,7194 | 0,707 | 0,705 | 0,6723 | 0,7074
37 0,7329 | 0,7097 | 0,7026 | 0,7329 | 0,698 | 0,7064
38 0,7115 | 0,6975 | 0,717 | 0,7115 | 0,6857 | 0,6973
39 0,6052 | 0,7132 | 0,7305 | 0,6952 | 0,689 | 0,7081
40 0,7119 | 0,705 | 0,7229 | 0,7119 | 0,7121 | 0,6949
41 0,7034 | 0,7124 | 0,6983 | 0,7034 | 0,6825 | 0,6942
42 0,7045 | 0,6891 | 0,7066 | 0,7045 | 0,6878 | 0,7006
43 0,7114 | 0,6861 | 0,6999 | 0,7114 | 0,6854 | 0,6959
44 0,71 | 0,6851 | 0,7126 | 0,71 | 0,7085 | 0,7255
45 0,701 | 0,6962 | 0,7115 | 0,701 | 0,6987 | 0,6852
46 0,7062 | 0,6983 | 0,7073 | 0,7062 | 0,6942 | 0,7146
47 0,7218 | 0,7009 | 0,7083 | 0,7218 | 0,7162 | 0,6961
48 0,6811 | 0,6937 | 06818 | 0,6811 | 0,6939 | 0,7222
49 0,6003 | 0,6839 | 0,7078 | 0,6903 | 0,6961 | 0,7066
50 0,6064 | 0,6794 | 0,6988 | 0,6964 | 0,7005 | 0,722
51 0,7144 | 0,7033 | 0,6993 | 0,7144 | 0,6908 | 0,716




A.2. Resultados das execugdes do método IG-CEE

121

52 0,7033 | 0,7031 | 0,6892 | 0,7033 | 0,6923 | 0,7055
53 0,6884 | 0,6919 | 0,7134 | 0,6884 | 0,687 | 0,7311
54 0,6094 | 0,6934 | 0,6993 | 0,6994 | 0,6978 | 0,6893
55 0,6983 | 0,7025 | 0,7017 | 0,6983 | 0,6962 | 0,718
56 0,7114 | 0,7082 | 0,7045 | 0,7114 | 0,6917 | 0,7038
57 0,6891 | 0,6673 | 0,7014 | 0,6891 | 0,693 | 0,6814
58 0,7025 | 0,6989 | 0,7022 | 0,7025 | 0,7091 | 0,7091
59 0,7164 | 0,7120 | 0,717 | 0,7164 | 0,6804 | 0,7087
60 0,6082 | 0,6934 | 0,7093 | 0,6982 | 0,6909 | 0,7019
61 0,7003 | 0,6931 | 0,7001 | 0,7003 | 0,7076 | 0,7189
62 0,7161 | 0,6867 | 0,6874 | 0,7161 | 0,6903 | 0,6927
63 0,6925 | 0,7201 | 0,7023 | 0,6925 | 0,6802 | 0,7072
64 0,6006 | 0,6667 | 0,7177 | 0,6906 | 0,6849 | 0,7037
65 0,7048 | 0,6909 | 0,731 | 0,7048 | 0,6729 | 0,6794
66 0,7021 | 0,7112 | 0,7025 | 0,7021 | 0,685 | 0,6819
67 0,6064 | 0,7009 | 0,711 | 0,6964 | 0,6871 | 0,7003
68 0,6879 | 0,7094 | 0,7035 | 0,6879 | 0,6957 | 0,7297
69 0,7162 | 0,6782 | 0,7117 | 0,7162 | 0,7021 | 0,726
70 0,7161 | 0,6812 | 0,7057 | 0,7161 | 0,7077 | 0,7195
71 0,6091 | 0,6921 | 0,7063 | 0,6991 | 0,6913 | 0,6842
72 0,72 | 0,6968 | 0,7173 | 0,72 | 0,6607 | 0,7131
73 0,6846 | 0,6928 | 0,7026 | 0,6846 | 0,7033 | 0,7094
74 0,6845 | 0,6839 | 0,7139 | 0,6845 | 0,6693 | 0,7304
75 0,7309 | 0,709 | 0,7254 | 0,7309 | 0,6879 | 0,7223
76 0,7124 | 0,6815 | 0,7154 | 0,7124 | 0,7012 | 0,6945
77 0,716 | 0,6841 | 0,7079 | 0,716 | 0,7018 | 0,7168
78 0,7019 | 0,7227 | 0,7139 | 0,7019 | 0,6905 | 0,717
79 0,7129 | 0,6854 | 0,7289 | 0,7129 | 0,7062 | 0,7149
80 0,6081 | 0,6988 | 0,7043 | 0,6981 | 0,6616 | 0,7064
81 0,6001 | 0,666 | 0,6983 | 0,6901 | 0,6841 | 0,7156
82 0,6934 | 0,6717 | 0,6965 | 0,6934 | 0,7055 | 0,7321
83 0,7104 | 0,6836 | 0,7159 | 0,7104 | 0,6792 | 0,7115
84 0,6068 | 0,7151 | 0,6998 | 0,6968 | 0,7247 | 0,6988
85 0,6846 | 0,6997 | 0,7068 | 0,6846 | 0,6965 | 0,7226
86 0,7273 | 0,7237 | 0,7085 | 0,7273 | 0,7101 | 0,7098
87 0,7195 | 0,7039 | 0,707 | 0,7195 | 0,7076 | 0,7192
88 0,7041 | 0,6914 | 0,7145 | 0,7041 | 0,6843 | 0,7203




122 APENDICE A. Resultados das execugoes

89 0,6577 | 0,704 | 0,7054 | 0,6577 | 0,706 | 0,6738

90 0,7181 | 0,7327 | 0,6965 | 0,7181 | 0,6748 | 0,7054

91 0,7042 | 0,6988 | 0,7242 | 0,7042 | 0,7181 | 0,7107

92 0,7016 | 0,7051 | 0,6908 | 0,7016 | 0,6865 | 0,722

93 0,7109 | 0,6538 | 0,6979 | 0,7109 | 0,668 | 0,6909

94 0,6059 | 0,6985 | 0,714 | 0,6959 | 0,6933 | 0,7084

95 0,7064 | 0,7024 | 0,717 | 0,7064 | 0,722 | 0,6994

96 0,7042 | 0,7074 | 0,6719 | 0,7042 | 0,6747 | 0,7073

97 0,6896 | 0,6787 | 0,6927 | 0,6806 | 0,7163 | 0,7163

98 0,7215 | 0,6873 | 0,712 | 0,7215 | 0,7088 | 0,707

99 0,7085 | 0,7028 | 0,7093 | 0,7085 | 0,7047 | 0,7002

100 0,6076 | 0,7031 | 0,7058 | 0,6976 | 0,6746 | 0,7004
MEDIA 0,7023 | 0,6949 | 0,7078 | 0,7023 | 0,6944 | 0,7074
DESVIO PADRAO | 0,0128 | 0,0140 | 0,0118 | 0,0128 | 0,0143 | 0,0126
VARIANCIA 0,0002 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0002
INT. CONFIANCA | 0,0025 | 0,0027 | 0,0023 | 0,0025 | 0,0028 | 0,0025

Tabela 38 — Resultados das 100 execugoes do IG-CEE com o dataset D2 nas configuragoes

5eb.
Conf. 5 Conf. 6
Sementes Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
1 0,6898 0,6903 0,6872 0,6898 0,6852 0,7027
2 0,6748 0,7039 0,6999 0,6748 0,7108 0,7095
3 0,6971 0,6998 0,706 0,6971 0,7141 0,7222
4 0,6855 0,713 0,6937 0,6855 0,6983 0,7152
5 0,6948 0,6751 0,7201 0,6948 0,703 0,6959
6 0,72 0,6783 0,6981 0,72 0,6914 0,7192
7 0,7053 0,6935 0,7038 0,7053 0,6813 0,7072
8 0,6939 0,6936 0,6987 0,6939 0,6991 0,7014
9 0,7027 0,6886 0,7068 0,7027 0,6926 0,6947
10 0,6883 0,6911 0,6826 0,6883 0,7207 0,7147
11 0,6981 0,6728 0,73 0,6981 0,6957 0,7082
12 0,7064 0,6909 0,714 0,7064 0,6882 0,7194
13 0,6805 0,7144 0,7253 0,6805 0,7006 0,6973
14 0,6878 0,7018 0,6933 0,6878 0,6863 0,7091




A.2. Resultados das execugdes do método IG-CEE

123

15 0,7269 | 0,6855 | 0,7081 | 0,7269 | 0,6788 | 0,6897
16 0,6935 | 0,705 | 0,6862 | 0,6935 | 0,6859 | 0,7095
17 0,7016 | 0,6767 | 0,7266 | 0,7016 | 0,6809 | 0,7089
18 0,7061 | 0,7088 | 0,7244 | 0,7061 | 0,6964 | 0,6685
19 0,7037 | 0,7006 | 0,7161 | 0,7037 | 0,701 | 0,6969
20 0,6080 | 0,678 | 0,7109 | 0,6989 | 0,7148 | 0,7059
21 0,7006 | 0,6774 | 0,6959 | 0,7006 | 0,6752 | 0,7149
22 0,6899 | 0,7039 | 0,7097 | 0,6809 | 0,7193 | 0,706
23 0,6955 | 0,6827 | 0,6815 | 0,6955 | 0,6897 | 0,7095
24 0,6043 | 0,6932 | 0,7085 | 0,6943 | 0,656 | 0,7245
25 0,7138 | 0,6993 | 0,7117 | 0,7138 | 0,7109 | 0,7316
2 0,7147 | 0,6823 | 0,7121 | 0,7147 | 0,6837 | 0,6975
27 0,7067 | 0,7177 | 0,7102 | 0,7067 | 0,7323 | 0,7058
28 0,7166 | 0,6921 | 0,7077 | 0,7166 | 0,7029 | 0,6966
29 0,681 | 0,6876 | 0,715 | 0,681 | 0,6844 | 0,7026
30 0,6888 | 0,7493 | 0,7159 | 0,6888 | 0,7058 | 0,7162
31 0,7174 | 0,7116 | 0,685 | 0,7174 | 0,6684 | 0,6946
32 0,6969 | 0,7009 | 0,7080 | 0,6969 | 0,6807 | 0,6948
33 0,7031 | 0,6928 | 0,7034 | 0,7031 | 0,6898 | 0,7167
34 0,7064 | 0,6938 | 0,7001 | 0,7064 | 0,6817 | 0,7218
35 0,7155 | 0,6793 | 0,7404 | 0,7155 | 0,7037 | 0,7065
36 0,705 | 0,6669 | 0,6829 | 0,705 | 0,6955 | 0,723
37 0,7329 | 0,7096 | 0,7072 | 0,7329 | 0,7025 | 0,7059
38 0,7115 | 0,7026 | 0,6917 | 0,7115 | 0,6902 | 0,6645
39 0,6052 | 0,7121 | 0,7161 | 0,6952 | 0,6979 | 0,7128
40 0,7119 | 0,6987 | 0,6907 | 0,7119 | 0,6707 | 0,7035
41 0,7034 | 0,681 | 0,7081 | 0,7034 | 0,7117 | 0,7108
42 0,7045 | 0,7002 | 0,7011 | 0,7045 | 0,6865 | 0,7069
43 0,7114 | 0,6726 | 0,7105 | 0,7114 | 0,69 | 0,6926
44 0,71 0,716 | 0,7227 | 0,71 0,692 | 0,6997
45 0,701 | 0,6962 | 0,6013 | 0,701 | 0,6921 | 0,6951
46 0,7062 | 0,6993 | 0,7187 | 0,7062 | 0,6989 | 0,7083
A7 0,7218 | 0,7207 | 0,7062 | 0,7218 | 0,69 | 0,6952
48 0,6811 | 0,7114 | 0,7195 | 0,6811 | 0,6816 | 0,704
49 0,6003 | 0,6838 | 0,7195 | 0,6903 | 0,7131 | 0,7138
50 0,6964 | 0,6980 | 0,7195 | 0,6964 | 0,66 | 0,6984
51 0,7144 | 0,6825 | 0,6866 | 0,7144 | 0,6791 | 0,6928
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52 0,7033 | 0,713 | 0,6992 | 0,7033 | 0,6891 | 0,7063
53 0,6884 | 0,7139 | 0,7155 | 0,6884 | 0,7006 | 0,6971
54 0,6094 | 0,7046 | 0,692 | 0,6994 | 0,6991 | 0,6841
55 0,6083 | 0,689 | 0,7426 | 0,6983 | 0,6727 | 0,6999
56 0,7114 | 0,7051 | 0,7119 | 0,7114 | 0,6918 | 0,7192
57 0,6891 | 0,6809 | 0,7053 | 0,6801 | 0,7164 | 0,7071
58 0,7025 0,7 0,717 | 0,7025 | 0,7094 | 0,7153
59 0,7164 | 0,6952 | 0,7088 | 0,7164 | 0,6847 | 0,703
60 0,6082 | 0,6992 | 0,7113 | 0,6982 | 0,6799 | 0,7025
61 0,7003 | 0,701 | 0,6942 | 0,7003 | 0,6662 | 0,6891
62 0,7161 | 0,6918 | 0,7161 | 0,7161 | 0,6656 | 0,7063
63 0,6025 | 0,7049 | 0,7061 | 0,6925 | 0,6798 | 0,692
64 0,6006 | 0,6927 | 0,6977 | 0,6906 | 0,6768 | 0,7087
65 0,7048 | 0,6987 | 0,7153 | 0,7048 | 0,7074 | 0,7125
66 0,7021 | 0,6924 | 06881 | 0,7021 | 0,696 | 0,7011
67 0,6064 | 0,7052 | 0,7229 | 0,6964 | 0,6887 | 0,6984
68 0,6879 | 0,7021 | 0,7038 | 0,6879 | 0,68 | 0,7007
69 0,7162 | 0,6918 | 0,7085 | 0,7162 | 0,706 | 0,6961
70 0,7161 | 0,7065 | 0,6984 | 0,7161 | 0,6837 | 0,7018
71 0,6091 | 0,7021 | 0,7476 | 0,6991 | 0,6967 | 0,7033
72 0,72 | 0,6872 | 0,7093 | 0,72 | 0,7098 | 0,7145
73 0,6846 | 0,6886 | 0,718 | 0,6846 | 0,6994 | 0,6985
74 0,6845 | 0,677 | 0,7139 | 0,6845 | 0,6824 | 0,6894
75 0,7309 | 0,7011 | 0,7037 | 0,7309 | 0,6968 | 0,7028
76 0,7124 | 0,699 | 0,7057 | 0,7124 | 0,68 | 0,7169
77 0,716 | 0,6938 | 0,7016 | 0,716 | 0,7176 | 0,6986
78 0,7019 | 0,6839 | 0,6875 | 0,7019 | 0,6974 | 0,6893
79 0,7129 | 0,7158 | 0,714 | 0,7129 | 0,7078 | 0,6732
80 0,6081 | 0,702 | 0,712 | 0,6981 | 0,6737 | 0,7003
81 0,6001 | 0,6961 | 0,7021 | 0,6901 | 0,7128 | 0,6957
82 0,6034 | 0,6927 | 0,7323 | 0,6934 | 0,705 | 0,7176
83 0,7104 | 0,7026 | 0,7119 | 0,7104 | 0,703 | 0,6949
84 0,6068 | 0,6819 | 0,6862 | 0,6968 | 0,6915 | 0,7174
85 0,6846 | 0,6903 | 0,6995 | 0,6846 | 0,7016 | 0,7257
86 0,7273 | 0,7157 | 0,7009 | 0,7273 | 0,6936 | 0,7051
87 0,7195 | 0,6973 | 0,7046 | 0,7195 | 0,6994 | 0,7063
88 0,7041 | 0,709 | 0,6972 | 0,7041 | 0,6764 | 0,7059
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89 0,6577 | 0,7229 | 0,7213 | 0,6577 | 0,7037 | 0,7053
90 0,7181 | 0,6772 | 0,7232 | 0,7181 | 0,6958 | 0,7107
01 0,7042 | 0,696 | 0,7184 | 0,7042 | 0,6962 | 0,7178
92 0,7016 | 0,697 | 0,7048 | 0,7016 | 0,6832 | 0,7197
93 0,7109 | 0,7032 | 0,7080 | 0,7109 | 0,6912 | 0,6895
94 0,6059 | 0,6803 | 0,6982 | 0,6959 | 0,7291 | 0,6983
95 0,7064 | 0,69 | 0,7107 | 0,7064 | 0,6925 | 0,7098
96 0,7042 | 0,6962 | 0,6931 | 0,7042 | 0,7124 | 0,7347
97 0,6896 | 0,7075 | 0,7206 | 0,6896 | 0,6741 | 0,689
08 0,7215 | 0,6737 | 0,718 | 0,7215 | 0,6934 | 0,7092
99 0,7085 | 0,7101 | 0,7227 | 0,7085 | 0,6902 | 0,72
100 0,6076 | 0,6946 | 0,7103 | 0,6976 | 0,6958 | 0,6716
MEDIA 0,7023 | 0,6966 | 0,7078 | 0,7023 | 0,6936 | 0,7044
DESVIO PADRAO | 0,0128 | 0,0132 | 0,0132 | 0,0128 | 0,0145 | 0,0124
VARIANCIA 0,0002 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0002 | 0,0002
INT. CONFIANCA | 0,0025 | 0,0026 | 0,0026 | 0,0025 | 0,0028 | 0,0024

Tabela 39 — Resultados das 100 execucoes do IG-CEE com o dataset D3 nas configuracgoes

1e?2.
Confl. Conf 2.

Sementes Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
1 0,635 0,6419 0,6276 0,635 0,6375 0,6205
2 0,625 0,6095 0,6305 0,625 0,6306 0,659
3 0,6359 0,6344 0,652 0,6359 0,6422 0,6413
4 0,6238 0,631 0,6321 0,6238 0,6347 0,6394
5 0,618 0,6201 0,6459 0,618 0,6148 0,6155
6 0,6213 0,6257 0,6561 0,6213 0,6272 0,635
7 0,6311 0,626 0,6353 0,6311 0,6169 0,6319
8 0,6306 0,6402 0,6316 0,6306 0,6384 0,6399
9 0,6268 0,6056 0,6387 0,6268 0,6281 0,6161
10 0,6302 0,6268 0,6095 0,6302 0,6365 0,6241
11 0,6176 0,6348 0,6469 0,6176 0,638 0,649
12 0,6308 0,6325 0,631 0,6308 0,6249 0,6275
13 0,6258 0,6405 0,6232 0,6258 0,6261 0,6475
14 0,6248 0,6126 0,6244 0,6248 0,6281 0,6307
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15 0,6431 0,6553 0,6453 0,6431 0,604 0,6226
16 0,6367 0,6359 0,6275 0,6367 0,6548 0,6198
17 0,6201 0,6109 0,6319 0,6201 0,6451 0,6389
18 0,6358 0,6175 0,6344 0,6358 0,6422 0,6383
19 0,6383 0,6463 0,6204 0,6383 0,6289 0,644
20 0,615 0,6202 0,6502 0,615 0,6245 0,6381
21 0,6419 0,6253 0,6198 0,6419 0,6306 0,6317
22 0,6256 0,6386 0,6174 0,6256 0,6033 0,6243
23 0,6307 0,6231 0,623 0,6307 0,6322 0,6418
24 0,6296 0,6284 0,6249 0,6296 0,6238 0,6168
25 0,6213 0,6412 0,6243 0,6213 0,6348 0,6189
26 0,6451 0,6085 0,6249 0,6451 0,6409 0,6168
27 0,6228 0,6289 0,6329 0,6228 0,6269 0,6278
28 0,632 0,6194 0,6389 0,632 0,6205 0,6106
29 0,6196 0,6314 0,6117 0,6196 0,6158 0,6385
30 0,6287 0,6406 0,6395 0,6287 0,6276 0,6369
31 0,6146 0,6396 0,619 0,6146 0,6391 0,6387
32 0,6214 0,6445 0,6099 0,6214 0,6219 0,6339
33 0,6434 0,6165 0,6158 0,6434 0,6262 0,6202
34 0,6466 0,6343 0,6253 0,6466 0,612 0,6299
35 0,6125 0,6134 0,6006 0,6125 0,6245 0,6085
36 0,6389 0,6183 0,6354 0,6389 0,6154 0,6308
37 0,6154 0,6273 0,6198 0,6154 0,63 0,6203
38 0,6284 0,6423 0,6413 0,6284 0,6433 0,608
39 0,6327 0,6209 0,6248 0,6327 0,6211 0,6295
40 0,6376 0,6338 0,6248 0,6376 0,6495 0,6123
41 0,6302 0,6147 0,6191 0,6302 0,6303 0,6272
42 0,6281 0,6307 0,6516 0,6281 0,6376 0,6342
43 0,6254 0,6221 0,6295 0,6254 0,633 0,6557
44 0,6296 0,6349 0,6396 0,6296 0,6207 0,6231
45 0,6268 0,6357 0,6558 0,6268 0,625 0,6356
46 0,637 0,637 0,6239 0,637 0,6369 0,6242
47 0,612 0,6526 0,6185 0,612 0,6476 0,6331
48 0,6198 0,623 0,6284 0,6198 0,625 0,6297
49 0,6148 0,607 0,6297 0,6148 0,6302 0,6492
20 0,6249 0,6059 0,6415 0,6249 0,6224 0,614
51 0,6445 0,6167 0,6179 0,6445 0,626 0,618
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52 0,6453 0,6414 0,6471 0,6453 0,6214 0,6177
53 0,6354 0,6262 0,6341 0,6354 0,6452 0,6217
54 0,6262 0,626 0,6323 0,6262 0,6305 0,6289
95 0,6297 0,6401 0,6258 0,6297 0,6363 0,6297
56 0,6329 0,6146 0,6229 0,6329 0,6397 0,6347
o7 0,6354 0,627 0,6325 0,6354 0,6259 0,6245
28 0,6286 0,6183 0,6178 0,6286 0,6036 0,6256
59 0,625 0,618 0,6251 0,625 0,6365 0,6501
60 0,6331 0,6199 0,6269 0,6331 0,6183 0,6225
61 0,6232 0,6084 0,6225 0,6232 0,6243 0,6277
62 0,6348 0,6265 0,6429 0,6348 0,6302 0,6266
63 0,6362 0,66 0,6287 0,6362 0,6311 0,6202
64 0,6155 0,6358 0,6123 0,6155 0,609 0,6163
65 0,6152 0,6419 0,6276 0,6152 0,6207 0,6386
66 0,6306 0,6279 0,635 0,6306 0,621 0,6046
67 0,6296 0,6233 0,6296 0,6296 0,6498 0,6167
68 0,6361 0,6115 0,6364 0,6361 0,6394 0,6443
69 0,6114 0,623 0,6427 0,6114 0,6098 0,6299
70 0,6272 0,6372 0,6192 0,6272 0,6166 0,6489
71 0,6441 0,6133 0,6509 0,6441 0,6166 0,6282
72 0,6321 0,6314 0,6225 0,6321 0,6286 0,6267
73 0,6327 0,6294 0,6406 0,6327 0,6331 0,6409
74 0,6256 0,626 0,6264 0,6256 0,6282 0,6465
75 0,6304 0,6228 0,6299 0,6304 0,6221 0,6239
76 0,6264 0,6271 0,6282 0,6264 0,6381 0,6308
7 0,6221 0,6229 0,6382 0,6221 0,6204 0,6263
78 0,6102 0,6305 0,6263 0,6102 0,6178 0,6362
79 0,6297 0,6374 0,6125 0,6297 0,6372 0,6402
80 0,6211 0,6429 0,6137 0,6211 0,622 0,6223
81 0,6215 0,6154 0,6199 0,6215 0,631 0,6236
82 0,6285 0,6324 0,6292 0,6285 0,6132 0,6462
83 0,6333 0,6388 0,6277 0,6333 0,6377 0,6192
84 0,6293 0,6313 0,6316 0,6293 0,6352 0,6306
85 0,6471 0,6244 0,6237 0,6471 0,6358 0,6419
86 0,6189 0,6234 0,6224 0,6189 0,6245 0,6177
87 0,6187 0,6377 0,6211 0,6187 0,6284 0,6109
88 0,6263 0,6448 0,6178 0,6263 0,6294 0,6334
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89 0,6217 | 0,6202 | 0,6495 | 0,6217 | 0,6236 | 0,6302

90 0,6359 | 0,6248 | 0,6325 | 0,6359 | 0,6313 | 0,6248

91 0,6216 | 0,6337 | 06453 | 06216 | 0,6324 | 0,6167

92 0,6244 | 0,614 0,633 | 06244 | 0,6213 | 0,6259

93 0,6287 | 0,6508 | 0,6268 | 0,6287 | 0,6399 | 0,6202

94 0,6091 | 0,6333 | 0,6481 | 0,6091 0,64 0,625

95 0,6299 | 0,6314 | 0,6363 | 0,6299 | 0,6377 | 0,653

96 0,6172 | 0,6367 | 0,6247 | 06172 | 0,619 | 0,6206

97 0,6101 | 06352 | 06418 | 06101 | 0,624 | 0,6321

08 0,6162 | 0,6295 | 0,638 | 06162 | 0,637 | 0,6063

99 0,6232 | 06234 | 0,6445 | 06232 | 0,6267 | 0,6176

100 0,6349 | 06152 | 06207 | 06349 | 06114 | 0,6278
MEDIA 0,6277 | 0,6283 | 0,6301 | 0,6277 | 0,6285 | 0,6289
DESVIO PADRAO | 0,0089 | 0,0114 | 0,112 | 0,0080 | 00104 | 0,0115
VARIANCIA 8,00E-05 | 1,30E-04 | 1,30E-04 | 8,00E-05 | 1,10E-04 | 1,30E-04
INT. CONFIANCA | 0,0017 | 0,0022 | 0,0022 | 0,0017 | 0,0020 | 0,0023

Tabela 40 — Resultados das 100 execugoes do IG-CEE com o dataset D3 nas configuragoes

3ed.
Conf. 3 Conf. 4

Sementes Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
1 0,635 0,6459 0,6104 0,635 0,6223 0,6256
2 0,625 0,6533 0,6219 0,625 0,6276 0,6341
3 0,6359 0,6261 0,6429 0,6359 0,6286 0,6269
4 0,6238 0,632 0,628 0,6238 0,6244 0,605
5 0,618 0,6186 0,6084 0,618 0,6274 0,6275
6 0,6213 0,6221 0,6146 0,6213 0,6333 0,6227
7 0,6311 0,628 0,6467 0,6311 0,6374 0,637
8 0,6306 0,6298 0,6231 0,6306 0,6053 0,639
9 0,6268 0,6227 0,6468 0,6268 0,6225 0,6201
10 0,6302 0,628 0,6551 0,6302 0,6369 0,6347
11 0,6176 0,6509 0,6014 0,6176 0,6333 0,6484
12 0,6308 0,639 0,623 0,6308 0,6344 0,6296
13 0,6258 0,6476 0,6416 0,6258 0,6315 0,6146
14 0,6248 0,6231 0,611 0,6248 0,623 0,6156
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15 0,6431 0,6378 0,6316 0,6431 0,624 0,6322
16 0,6367 0,6329 0,6477 0,6367 0,6135 0,6165
17 0,6201 0,6344 0,6219 0,6201 0,6355 0,6222
18 0,6358 0,6246 0,6471 0,6358 0,6093 0,6217
19 0,6383 0,6075 0,6064 0,6383 0,6141 0,6256
20 0,615 0,6352 0,6321 0,615 0,6328 0,6336
21 0,6419 0,6407 0,6289 0,6419 0,624 0,6291
22 0,6256 0,6255 0,634 0,6256 0,6271 0,6319
23 0,6307 0,6221 0,6243 0,6307 0,6369 0,6553
24 0,6296 0,6301 0,624 0,6296 0,6292 0,634
25 0,6213 0,6408 0,6274 0,6213 0,6104 0,66
26 0,6451 0,6095 0,6155 0,6451 0,6184 0,6195
27 0,6228 0,6218 0,6115 0,6228 0,6208 0,6316
28 0,632 0,6426 0,6118 0,632 0,6241 0,6333
29 0,6196 0,6369 0,618 0,6196 0,6303 0,6345
30 0,6287 0,6251 0,6254 0,6287 0,6293 0,6289
31 0,6146 0,6052 0,63 0,6146 0,6264 0,6175
32 0,6214 0,6341 0,6009 0,6214 0,6244 0,6259
33 0,6434 0,6334 0,6299 0,6434 0,6159 0,6403
34 0,6466 0,6201 0,624 0,6466 0,6307 0,6305
35 0,6125 0,6429 0,6225 0,6125 0,6381 0,6387
36 0,6389 0,624 0,6415 0,6389 0,6408 0,6213
37 0,6154 0,6232 0,6445 0,6154 0,6456 0,6484
38 0,6284 0,6286 0,6289 0,6284 0,6209 0,6177
39 0,6327 0,6449 0,6071 0,6327 0,6269 0,6416
40 0,6376 0,6371 0,6289 0,6376 0,6275 0,6599
41 0,6302 0,6163 0,629 0,6302 0,6195 0,6305
42 0,6281 0,6385 0,6446 0,6281 0,6484 0,6228
43 0,6254 0,6207 0,6488 0,6254 0,6237 0,6394
44 0,6296 0,6201 0,6397 0,6296 0,6309 0,6251
45 0,6268 0,6312 0,6192 0,6268 0,6186 0,6335
46 0,637 0,5986 0,63 0,637 0,6175 0,623
47 0,612 0,6374 0,6258 0,612 0,6297 0,6233
48 0,6198 0,6389 0,6322 0,6198 0,6431 0,6302
49 0,6148 0,6186 0,6264 0,6148 0,6268 0,6265
50 0,6249 0,6207 0,6238 0,6249 0,6204 0,6298
51 0,6445 0,64 0,61 0,6445 0,6209 0,6401
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52 0,6453 0,6366 0,6185 0,6453 0,607 0,6445
23 0,6354 0,6417 0,6369 0,6354 0,6111 0,6344
o4 0,6262 0,6474 0,6338 0,6262 0,6325 0,6436
55 0,6297 0,627 0,6045 0,6297 0,617 0,6304
o6 0,6329 0,6265 0,6701 0,6329 0,6202 0,6418
57 0,6354 0,6346 0,6337 0,6354 0,6216 0,6269
58 0,6286 0,645 0,6421 0,6286 0,6297 0,6379
29 0,625 0,6253 0,6453 0,625 0,6248 0,6182
60 0,6331 0,6279 0,6236 0,6331 0,6377 0,6248
61 0,6232 0,607 0,6398 0,6232 0,6141 0,6303
62 0,6348 0,6011 0,6618 0,6348 0,6321 0,6395
63 0,6362 0,6221 0,6476 0,6362 0,6116 0,6327
64 0,6155 0,6176 0,6229 0,6155 0,6422 0,631
65 0,6152 0,6381 0,6356 0,6152 0,6235 0,6442
66 0,6306 0,6291 0,631 0,6306 0,6199 0,6279
67 0,6296 0,6133 0,6249 0,6296 0,6487 0,6314
68 0,6361 0,6428 0,6248 0,6361 0,6198 0,6152
69 0,6114 0,6361 0,6167 0,6114 0,6269 0,6211
70 0,6272 0,6261 0,6399 0,6272 0,646 0,6268
71 0,6441 0,6379 0,6241 0,6441 0,6066 0,6347
72 0,6321 0,6259 0,6325 0,6321 0,6405 0,6467
73 0,6327 0,6264 0,6297 0,6327 0,6347 0,6381
74 0,6256 0,6266 0,6225 0,6256 0,6398 0,6342
75 0,6304 0,6342 0,6326 0,6304 0,6397 0,6593
76 0,6264 0,6117 0,6228 0,6264 0,6271 0,6442
7 0,6221 0,6304 0,6238 0,6221 0,6283 0,6367
78 0,6102 0,6381 0,6299 0,6102 0,6333 0,6166
79 0,6297 0,641 0,6282 0,6297 0,6476 0,6153
80 0,6211 0,6223 0,6301 0,6211 0,6371 0,6198
81 0,6215 0,6276 0,6212 0,6215 0,6191 0,6385
82 0,6285 0,6199 0,6429 0,6285 0,633 0,6215
83 0,6333 0,6197 0,6248 0,6333 0,6157 0,6165
84 0,6293 0,6356 0,6459 0,6293 0,6423 0,625
85 0,6471 0,6412 0,6449 0,6471 0,6369 0,6457
86 0,6189 0,6369 0,6154 0,6189 0,6206 0,6261
87 0,6187 0,6288 0,6267 0,6187 0,6167 0,6254
88 0,6263 0,6207 0,6464 0,6263 0,6156 0,629
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89 0,6217 0,6509 0,6219 0,6217 0,6316 0,625

90 0,6359 0,6227 0,6267 0,6359 0,6108 0,6356

91 0,6216 0,6258 0,635 0,6216 0,6262 0,6321

92 0,6244 0,6246 0,6414 0,6244 0,6398 0,6225

93 0,6287 0,6273 0,649 0,6287 0,6332 0,6272

94 0,6091 0,6491 0,6175 0,6091 0,6292 0,6186

95 0,6299 0,6177 0,6273 0,6299 0,6363 0,6286

96 0,6172 0,6293 0,6269 0,6172 0,6381 0,6324

97 0,6101 0,6228 0,6122 0,6101 0,6265 0,6287

98 0,6162 0,6056 0,6194 0,6162 0,6454 0,6398

99 0,6232 0,6441 0,6517 0,6232 0,6034 0,6273

100 0,6349 0,6354 0,6219 0,6349 0,6171 0,6475
MEDIA 0,6277 0,6293 0,6292 0,6277 0,6272 0,6310
DESVIO PADRAO | 0,0089 0,0114 0,0132 0,0089 0,0104 0,0104

VARIANCIA 8,00E-05 | 1,30E-04 | 1,70E-04 | 8,00E-05 | 1,10E-04 | 1,10E-04

INT. CONFIANCA | 0,0017 0,0022 0,0026 0,0017 0,0020 0,0020

Tabela 41 — Resultados das 100 execucoes do IG-CEE com o dataset D3 nas configuracoes

5eob.
Conf. 5 Conf. 6

Sementes Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3
1 0,635 0,6082 0,622 0,635 0,6146 0,6176
2 0,625 0,616 0,6199 0,625 0,6344 0,6172
3 0,6359 0,6275 0,6324 0,6359 0,6416 0,6414
4 0,6238 0,6409 0,6335 0,6238 0,6263 0,6339
5 0,618 0,6304 0,6339 0,618 0,6205 0,6445
6 0,6213 0,6398 0,6312 0,6213 0,6338 0,6169
7 0,6311 0,6376 0,6349 0,6311 0,635 0,6301
8 0,6306 0,6315 0,6457 0,6306 0,6183 0,6296
9 0,6268 0,6087 0,6156 0,6268 0,6372 0,6175
10 0,6302 0,6011 0,6411 0,6302 0,6487 0,6127
11 0,6176 0,6174 0,6291 0,6176 0,635 0,637
12 0,6308 0,6349 0,6198 0,6308 0,6249 0,6251
13 0,6258 0,6119 0,6115 0,6258 0,6383 0,6281
14 0,6248 0,6238 0,6347 0,6248 0,6357 0,6413




132 APENDICE A. Resultados das execugoes

15 0,6431 0,6236 0,6385 0,6431 0,6113 0,6209
16 0,6367 0,6383 0,6239 0,6367 0,6413 0,6181
17 0,6201 0,6359 0,6416 0,6201 0,6234 0,6258
18 0,6358 0,6444 0,6353 0,6358 0,6221 0,647
19 0,6383 0,6372 0,6442 0,6383 0,6254 0,6315
20 0,615 0,6126 0,6281 0,615 0,6298 0,6394
21 0,6419 0,6405 0,6408 0,6419 0,6331 0,6272
22 0,6256 0,6208 0,6308 0,6256 0,634 0,627
23 0,6307 0,6494 0,6346 0,6307 0,6285 0,6508
24 0,6296 0,6295 0,6393 0,6296 0,6145 0,6358
25 0,6213 0,6394 0,6303 0,6213 0,6194 0,6199
26 0,6451 0,631 0,6224 0,6451 0,6343 0,6235
27 0,6228 0,617 0,6446 0,6228 0,6276 0,6357
28 0,632 0,632 0,6144 0,632 0,6275 0,6329
29 0,6196 0,6228 0,6231 0,6196 0,6113 0,6373
30 0,6287 0,6242 0,6302 0,6287 0,6262 0,6279
31 0,6146 0,6061 0,6373 0,6146 0,6184 0,6385
32 0,6214 0,6335 0,6305 0,6214 0,6098 0,6161
33 0,6434 0,6335 0,6447 0,6434 0,6322 0,6203
34 0,6466 0,6413 0,622 0,6466 0,6406 0,62

35 0,6125 0,6241 0,6188 0,6125 0,6145 0,6443
36 0,6389 0,6345 0,6238 0,6389 0,6498 0,6319
37 0,6154 0,6362 0,6211 0,6154 0,616 0,6245
38 0,6284 0,6274 0,6319 0,6284 0,6286 0,6149
39 0,6327 0,6203 0,6401 0,6327 0,6345 0,6447
40 0,6376 0,6192 0,6331 0,6376 0,6317 0,6357
41 0,6302 0,6273 0,6345 0,6302 0,6151 0,6206
42 0,6281 0,6188 0,636 0,6281 0,641 0,6144
43 0,6254 0,6259 0,6155 0,6254 0,6252 0,6241
44 0,6296 0,6085 0,6277 0,6296 0,6281 0,6302
45 0,6268 0,6325 0,6124 0,6268 0,6341 0,6425
46 0,637 0,6349 0,6313 0,637 0,6309 0,629
47 0,612 0,6162 0,6348 0,612 0,6359 0,6524
48 0,6198 0,6145 0,6296 0,6198 0,6253 0,6371
49 0,6148 0,6177 0,623 0,6148 0,6218 0,6449
20 0,6249 0,6267 0,637 0,6249 0,6333 0,6255
51 0,6445 0,6283 0,6201 0,6445 0,6539 0,626
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52 0,6453 0,631 0,6221 0,6453 0,6081 0,6314
53 0,6354 0,6159 0,6297 0,6354 0,6224 0,6243
54 0,6262 0,6339 0,6262 0,6262 0,6213 0,622
95 0,6297 0,6202 0,6309 0,6297 0,6338 0,6267
56 0,6329 0,6283 0,6263 0,6329 0,6221 0,6448
o7 0,6354 0,639 0,6151 0,6354 0,6426 0,6207
28 0,6286 0,6286 0,6322 0,6286 0,6252 0,6372
59 0,625 0,6165 0,6269 0,625 0,6509 0,6109
60 0,6331 0,6365 0,6397 0,6331 0,6427 0,6411
61 0,6232 0,6215 0,616 0,6232 0,6153 0,643
62 0,6348 0,6352 0,6286 0,6348 0,623 0,6259
63 0,6362 0,61 0,6034 0,6362 0,6218 0,6203
64 0,6155 0,6258 0,6444 0,6155 0,6243 0,6252
65 0,6152 0,6516 0,635 0,6152 0,6212 0,6302
66 0,6306 0,6358 0,6295 0,6306 0,6265 0,6245
67 0,6296 0,6299 0,6328 0,6296 0,6316 0,622
68 0,6361 0,6254 0,6359 0,6361 0,6206 0,6408
69 0,6114 0,617 0,6407 0,6114 0,6486 0,617
70 0,6272 0,6172 0,6378 0,6272 0,6389 0,6343
71 0,6441 0,6421 0,6543 0,6441 0,632 0,6234
72 0,6321 0,6235 0,6304 0,6321 0,6153 0,6337
73 0,6327 0,6302 0,636 0,6327 0,6335 0,6335
74 0,6256 0,6229 0,6216 0,6256 0,6391 0,6337
75 0,6304 0,6432 0,6311 0,6304 0,6115 0,6114
76 0,6264 0,6436 0,6253 0,6264 0,6425 0,6043
7 0,6221 0,6222 0,6285 0,6221 0,6106 0,6531
78 0,6102 0,6399 0,6316 0,6102 0,6182 0,6348
79 0,6297 0,6391 0,6252 0,6297 0,6196 0,6373
80 0,6211 0,6294 0,6232 0,6211 0,6318 0,6307
81 0,6215 0,6433 0,6405 0,6215 0,6321 0,6292
82 0,6285 0,6203 0,6125 0,6285 0,6238 0,608
83 0,6333 0,643 0,6434 0,6333 0,6325 0,6249
84 0,6293 0,6189 0,6228 0,6293 0,631 0,635
85 0,6471 0,6379 0,6269 0,6471 0,6185 0,6254
86 0,6189 0,617 0,6361 0,6189 0,6506 0,642
87 0,6187 0,6181 0,6482 0,6187 0,6257 0,6663
88 0,6263 0,6324 0,6331 0,6263 0,6349 0,6251
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89 0,6217 | 0,6304 | 0,6283 | 06217 | 0,636 | 0,6243

90 0,6359 | 0,6261 | 0,6142 | 0,6359 | 0,6285 | 0,6227

91 0,6216 | 06081 | 0,625 | 06216 | 06277 | 0,6197

92 0,6244 | 0,6108 | 0,6181 | 0,6244 | 0,6206 0,63

93 0,6287 | 0,6125 | 0,6288 | 0,6287 | 0,6107 | 0,608

04 0,6091 | 0,6205 | 0,6394 | 0,6091 | 0,636 | 0,6389

95 0,6299 | 0,6333 | 055948 | 0,6299 | 0,6098 | 0,6278

96 0,6346 | 0,6263 | 06212 | 06172 | 0,6278 | 0,6388

97 0,6363 | 0,6207 | 06272 | 0,213 | 0,6202 | 0,6378

08 0,6205 | 0,6314 | 0,6211 | 0,6295 | 0,6315 | 0,633

99 0,6246 | 0,6409 | 0,625 | 06124 | 0,6212 | 0,6213

100 0,6247 | 06211 | 06278 | 06326 | 0,6322 0,62
MEDIA 0,6281 | 0,6272 | 0,6293 | 0,6278 | 0,6282 | 0,6295
DESVIO PADRAO | 0,0087 | 0,0107 | 0,0098 | 0,0088 | 0,0103 | 0,0109
VARIANCIA 7,50E-05 | 1,10E-04 | 9,60E-05 | 7,70E-05 | 1,10E-04 | 1,20E-04
INT. CONFIANCA | 0,0017 | 0,0021 | 0,0019 | 0,0017 | 0,0020 | 0,0021
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