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Resumo

Algoritmos de reordenagdo sdo importantes para analise de dados matriciais, pois
encontram automaticamente permutagdes de linhas e colunas que agrupam valores semelhantes
em uma matriz, visando facilitar a busca visual por padrdes e tendéncias nos dados. Além disso,
esses algoritmos tendem a reduzir a sobrecarga cognitiva do usuario, tendo em vista que,
diferentemente das abordagens anteriores a seriacdo, O usudrio ndo precisa permutar

manualmente linhas e colunas para encontrar padrdes.

Entre os algoritmos de reordenag¢do de matrizes pesquisados, destaca-se o PQR-Sort, por
sua natureza nao-heuristica e baixa complexidade assintdtica de tempo de execucdo. Com base
nesse algoritmo, este trabalho objetiva produzir versdes aprimoradas do PQR-Sort visando
melhorar a qualidade das matrizes por ele reordenadas (medida por fungdes de avaliagdao). Como
principais resultados, foram criados dois novos algoritmos, POR-Sort with Sorted Restrictions e
PQR-Sort + BC, cujos resultados sao melhores que os do algoritmo PQR-Sort de acordo com
fungdes de avaliacdo de carater local e global, respectivamente. O trabalho apresenta ainda um

estudo de caso sobre a aplicacdo dos algoritmos propostos a um conjunto de dados real.

Palavras-Chave: PQR-Sort, reordenacao de matrizes e Visualiza¢do de Informacgao



Abstract

Reordering algorithms are important in matrix data analysis, because they automatically
find row and column permutations that group similar data in a table, in order to ease finding
patterns and trends in the data. Furthermore, these algorithms tend to reduce the user’s cognitive
overload, since, unlike previous reordering approaches, users don’t need to swap rows and

columns manually in order to find patterns.

Within the surveyed reordering algorithms, PQR-Sort stands out because of its non-
heuristic nature and low asymptotic time complexity. Based on this algorithm, this work aims to
produce enhanced versions of PQR-Sort in order to improve the quality of the reordered matrix
(measured by evaluators). Among its main results is the creation of two new algorithms: PQR-
Sort with sorted Restrictions and PQR-Sort + BC, which perform better than PQR-Sort according
to local e global evaluators, respectively. This work also presents a study case about the proposed

algorithms’ application in a real dataset.

Keywords - PQR-Sort, matrix reordering, information visualization
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1 Introducao

Representagdes tabulares sdo uma das formas mais simples e comuns de apresentar dados.
Pesquisas cientificas frequentemente usam tabelas para classificar e comparar dados extraidos de
experimentos. Apesar dessa simplicidade, essa estrutura possui limitacdes relativas ao
entendimento das informagdes expressas visualmente. Uma tabela de dados com uma grande
quantidade de informagdes pode dificultar a consulta visual de dados e a observagao de padrdes,
devido a grande carga cognitiva necessaria para essa analise. A Figura 1 ilustra essa situagao. A
tabela da Figura 1 foi extraida de Lima et al. (2006) e foi um dos resultados do projeto TACO
(Tabela Brasileira de Composi¢ao de Alimentos), que busca estudar a composi¢do dos principais
alimentos consumidos no Brasil. A Figura 1 ilustra apenas umas das 34 paginas que possui essa
tabela. Em uma tabela com esse tamanho ¢ dificil extrair padrdes visualmente; por exemplo,
apenas com essa tabela seria trabalhoso responder a pergunta: “Quais sdo os alimentos que

possuem baixa quantidade de lipideos e alta quantidade de carboidratos?”.

Tabela 1. Composicédo de alimentos por 100 gramas de parte comestivel: Centesimal, minerais, vitaminas e colesterol

Carbo- Fibra
Nimera do Umidade Energia Proteina  Lipideos  Colesterol  idrato Alimentar  Cinzas ~ Célcio
Alimento  Descrigdo dos alimentos (%) (keal) (k) i) (g} (ma) {q) (g) {g) {mg)
156 Banana, da terra, crua 639 128 536 14 02 A 37 15 08 *
157 Banana, figo, crua 70,1 105 440 1.1 01 MA 278 28 0.2 6
158 Banana, macé, crua 752 87 363 13 0,1 NA 23 26 06 3
159 Banana, nanica, crua 738 92 383 14 01 NA 238 1.9 048 3
160 Banana, ouro, crua 68,2 112 470 15 02 A 293 20 08 3
161 Banana, pacova, crua T 73 326 12 01 MA 203 2,0 07 5
162 Banana, prata, crua 719 9B 411 13 0,1 NA 26,0 2.0 08 3
163 Cacau, cru 79,2 74 an 1,0 01 MA 194 22 03 12
164 Caja-Manga, cru 86,9 45 191 13 Tr NA 114 26 04 13
165 Caju, cru 881 43 180 1.0 03 MNA 10,3 1.7 03 1
166 Caju, polpa, congelada 808 a7 153 05 02 NA 9.4 08 02 1
167 Caju, suco concentrado, envasado 884 45 189 04 0,2 MNA 10,7 0,6 03 1
168 Caqui, chocolate, ¢ru 797 71 299 04 0,1 NA 193 65 05 12
169 Carambola, crua 871 46 191 08 0,2 MA 1.5 2,0 04 5
170 Ciriguela, crua 787 76 316 14 04 MA 18,9 39 o7 v
171 Cupuagu, cru 86,2 49 207 12 10 NA 104 31 12 13
172 Cupuagu, polpa, congelada 86,6 49 204 08 0,6 MA 114 1.6 0.6 5
173 Figa, cru 882 H 173 1.0 02 MA 10,2 1.8 0.4 27
174 Figo, enlatado, em calda 488 184 77 0.6 02 MA 50,3 2,0 02 33
175 Fruta-péo, crua 80,9 67 281 11 02 NA 172 55 34
176 Goiaba, branca 857 52 216 09 05 MA 124 63 ‘
177 Goiaba, doce em pasta 248 269 1125 0,6 Tr A 741 37 10
178 Goiaba, vermelha 850 54 227 1.1 0.4 MA 13,0 62 ‘
179 Graviola, crua 822 62 258 038 02 A 15,8 1.9 40
180 Graviola, polpa, congelada 202 33 160 06 01 MA 9.3 1,2 [}
181 Jabuticaba, crua 836 58 243 0,6 0,1 A 15,3 23 a
182 Jaca, crua 751 83 368 14 03 MA 25 24 "
183 Jambo, cru @21 27 113 0g 0,1 A 6,5 51 05 14

Figura 1 Composi¢io de alimentos por 100 gramas de parte comestivel: Centesimal, minerais, vitaminas e colesterol. E

exibido nessa na figura apenas 1 das 34 paginas que compdem essa tabela. Figura extraida de Lima et al. (2006), p.30.

Em Visualizagdo de Informacdo, umas das maneiras de lidar com esse problema ¢ utilizar

interatividade, aplicando o conceito de Matrizes Reordenaveis de Bertin (BERTIN, 2001).



Segundo Siirtola e Mékinen (2005), a matriz reordendvel de Bertin ¢ uma visualizacdo simples
para explorar dados tabulares; a idéia bésica ¢ transformar dados multidimensionais em uma
representacao 2D interativa. Nesse tipo de matriz, as linhas e colunas podem ser permutadas e
essa interatividade possibilita a busca por padroes. Além disso, as linhas podem ser ordenadas em

ordem decrescente ou crescente.

A representacdo de dados em uma matriz de Bertin tem a vantagem de exibir a visdo geral
dos dados, sendo que em uma Unica matriz € possivel exibir uma grande quantidade de dados.
Por exemplo, as 34 paginas que compdem a tabela da Figura 1 poderiam ser exibidas em uma

unica matriz de Bertin.

Contudo, apesar do fato de a matriz de Bertin ser interativa, por permitir reordenagao de
linhas e colunas, certas analises nao sdo triviais — especialmente em matrizes grandes, pois em

uma matriz de Bertin existe um numero fatorial de possiveis ordenagoes:
numero de ordenagoes possiveis = (numero de Linhas)! x (numero de Colunas)!

Mesmo em matrizes pequenas, o nimero de possiveis ordenacdes ¢ grande. Na matriz da
Figura 2 - que apresenta a presenca de 9 caracteristicas nas cidades A,B,C, ..., P — existem 9
linhas e 16 colunas; logo, existem aproximadamente 7,59 x 10'® possibilidades. Nessa situagdo, &
dificil para os usuarios reordenar manualmente linhas e colunas até encontrar padroes. Como
alternativa, métodos de reordenacdo automatica (também conhecidos como Seriagdo) foram
desenvolvidos visando produzir permutagdes que agrupem valores na matriz automaticamente,
sendo possivel, se necessario, o usuario alterar posteriormente linhas e colunas manualmente para
encontrar novos padroes. Conforme citam Siirtola e Mékinen (2005), em uma matriz reordenavel
existem fases manuais (usuario) e automaticas (algoritmos de ordenagdo), e essas fases auxiliam
uma a outra; dessa forma, o conhecimento humano guia o sistema, deixando as partes de

processamento bruto para os algoritmos de seriacao.

Entre os algoritmos de seriagdo, o PQR-Sort ¢ um algoritmo que produz boas reordenagdes,
especialmente reordenagdes locais. Em Silva et al. (2011), os algoritmos de seriacdo PQR-Sort,
2D-Sort e algoritmo de Sugiyama modificado foram comparados segundo tempo de execugdo e
qualidade das reordenagdes (com o uso de fungdes de avaliagdo). Segundo consta em Silva et al.

(2011), o PQR-Sort quando comparado com o 2D-Sort e Sugiyama-Sort foi superior em 100%
2



dos testes com matrizes aleatorias de dimensdes 100x100 ¢ 1000x1000 usando a funcao de

avaliagdo Minimal Span (fun¢do que mede a presenga de caracteristicas globais na ordenagao).

Apesar das vantagens, conforme os testes de Silva et al. (2011), o PQR-Sort apresentou os
piores resultados quando comparado com 2D-Sort e Sugiyama-Sort utilizando a funcao de

avaliacdo Anti-Robinson Loss Function (que identifica boas ordenacdes globais).

Em relagdo ao tempo de execucao, segundo Silva et al. (2011), para matrizes quadradas o
algoritmo de Sugiyama modificado e 2D-Sort possuem complexidade tempo O(n’t), em que n é o
nimero de linhas (ou colunas) e ¢ ¢ o numero de iteragdes; tratam-se de algoritmos heuristicos,
nos quais, em geral, ndo se sabe antecipadamente quantas iteragdes serdo executadas. J4 o PQR-
Sort possui complexidade de tempo O (n? o(n?)"e "@ %« ¢ A titulo de comparagdo entre um
algoritmo heuristico e o PQR-Sort, para reordenar uma matriz binaria 1000x1000 aleatoria de
densidade 0,5, o algoritmo de Sugiyama modificado gasta 53 segundos, enquanto que, o PQR-

Sort gastou 0,1 segundos (Silva et al. 2011).

Portanto, devido ao potencial do PQR-Sort, evidenciado por Silva et al. (2011), o objetivo
do trabalho ¢ provar a hipotese de que € possivel melhorar o algoritmo PQR-Sort, com vistas aos

resultados gerados por fungdes de avaliagao de carater global e local.

Para atender a esse objetivo, as novas versdes produzidas do algoritmo PQR-Sort
precisaram ser comparadas com outros algoritmos da area de seriacdo, com o objetivo de
verificar se as versdes produzidas geram boas reordenagdes. Essa tarefa envolve muitas matrizes
de diferentes dimensdes, por isso, ¢ importante automatiza-la. Neste trabalho, para prover tal

automatizacao, foi empregada a Ferramenta MRA (detalhada na Se¢do 2.6).

"o & o inverso da funcdo de Ackermann (CORMEN, 1990), ¢ uma funcéo de comportamento quase linear.
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Escola de Ensino Intermediario

Viveiro agricola

Estacdo de trem

Escolas com 1 sala

Veterinario
Nenhum médico
Auséncia de suplemento de Agua

Estacéo de policia

Realocacéo de terras

Figura 2 Matriz binaria exibindo a presenca (marcada com a cor preta) de caracteristicas em 16 cidades (A,B,C, ..., P).
Figura extraida de Melo (2009), p.29).

Além disso, neste trabalho, com o auxilio da ferramenta MRA (Matrix Reordering
Analyzer), foram realizados experimentos com conjuntos de dados reais. Em nenhum dos
trabalhos com o algoritmo PQR-Sort foram realizados até o momento experimentos desse tipo. O
conjunto de dados real escolhido para testes foi o Iris (FISCHER, 1950), banco de dados

amplamente conhecido na area de mineracao de dados.

O resultado dos testes com a Ferramenta MRA com base em matrizes sintéticas € no
conjunto de dados Iris mostrou que um dos algoritmos produzidos, o PQR-Sort with Sorted

Restrictions gerou reordenagdes melhores que as produzidas pelo PQR-Sort .
O restante do texto estd estruturado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta a revisdo bibliografica sobre algoritmos de seriacao,
fun¢des de avaliagdo e ferramentas relacionadas a seriacao de matrizes.

¢ Capitulo 3 descreve os algoritmos propostos para melhorar o PQR-Sort.

¢O Capitulo 4 apresenta as melhorias produzidas na Ferramenta MRA para
possibilitar a comparagao do PQR-Sort com os algoritmos produzidos.

¢O Capitulo 5 une os resultados dos Capitulos 3 e 4 e analisa os algoritmos
produzidos com base em fungdes de avaliagdo e tempo de execucdo utilizando a
ferramenta MRA.

¢ Capitulo 6 apresenta a conclusao do trabalho.



2 Reordenacao de dados em matrizes e funcoes de avaliacoes

2.1 Introduciao

Conforme apresentado no Capitulo 1, a andlise de estruturas tabulares ¢ uma tarefa que
envolve uma grande sobrecarga cognitiva. Esse problema ¢ potencializado em tabelas grandes,
como a da Figura 1; ¢ ainda mais dificil para o ser humano extrair padrdes relevantes em tabelas

que ocupam muitas paginas.

Uma das maneiras de lidar com a sobrecarga ¢ utilizando matrizes de Bertin, pois, os dados
sdo convertidos em cores para facilitar o processamento visual e linhas e colunas podem ser
permutadas para agrupar cores semelhantes - segundo as Leis Gestalt (MAZZA,2009) marcas
agrupadas sdo mais facilmente entendidos pela visao humana. Contudo, uma matriz de Bertin tem
um numero fatorial de possiveis ordenagdes de linhas e colunas. Encontrar manualmente
permutacdes que agrupam linhas e colunas semelhantes ¢ uma tarefa que aumenta a sobrecarga

cognitiva e tira o usudrio do seu foco principal: obter insights sobre os dados.

Assim, durante uma andlise de dados em matrizes ¢ importante prover uma reordenacao
automatica, ou seja, uma seriacdo. Segundo Hahsler et al. (2010), seriacdo ¢ o problema de
organizar objetos (linhas e colunas) em uma ordem linear visando revelar informagdes

estruturais.

Nesse trabalho, serdo abordados os algoritmos de seriacdo: PQR-Sort (Secdo 2.3.1), 2D
Sort (Secdo 2.3.2), Heuristica Baricéntrica (Algoritmo de Sugiyama) (Se¢do 2.3.3), Bond Energy
(Se¢ao 2.3.4), Ordenagdo pelo Problema do Caixeiro Viajante (Secdao 2.3.5), Clusterizacao
Hierarquica (Se¢ao 2.3.6) e Seriagdo Eliptica (Secao 2.3.7).

Uma preocupagdo posterior & ordenacdo de dados em matrizes ¢ a avaliagdo de uma
ordenacao, ou seja, a aplicacao de funcdes que calculam a qualidade de uma reordenagdo. Nesse
trabalho foram abordadas as fungdes de avaliacao: Medida de Efetividade (Secao 2.4.6), Medida
de Inércia (Secdo 2.4.4), Anti-Robinson Loss Function (Segdo 2.4.2), Minimal Span Loss
Function (Segao 2.4.3) e Stress (Segao 2.4.7).



Para automatizar o calculo dos resultados de fung¢des de avaliagdo pode-se usar ferramentas
especificas; a Se¢do 2.6 trata de uma delas, a ferramenta MRA, que foi empregada para realizar

os testes com funcdes de avaliagao neste trabalho.

Além de algoritmos de ordenacgdo e fungdes de avaliagdo, este capitulo descreve resultados
de estudos centrados no usudrio encontrados na literatura, com o objetivo de verificar se os
algoritmos de reordenacdo e as fungdes de avaliacdo produzem bons resultados para usuarios. A
Secdo 2.5.1 descreve os experimentos e resultados de Siirtola e Mékinen (2005) e a Secao 2.5.2

descreve os resultados de Henry e Fekete (2006).

2.2 Defini¢oes

No decorrer deste trabalho seréd preciso ter conhecimento basico do conceito de matrizes de
similaridade e dissimilaridade (ou distdncia) e sobre tipos de padrdes em reordenacdes de

matrizes (globais e locais), apresentados a seguir.
2.2.1 Coeficientes de Similaridade e Dissimilaridade

Conforme Choe et al. (2010), matrizes de similaridade ¢ dissimilaridade t€ém muitas
aplicagdes, como, por exemplo, em Biologia, Taxonomia, Segmentagdo de imagens,

Arqueologia, Quimica etc.

Para este trabalho ¢ importante discutir matrizes de similaridade e dissimilaridade porque
algoritmos de seriacdo podem ser executados em matrizes de similaridade, em matrizes de
dissimilaridade ou em matrizes de dados. Por exemplo, o algoritmo PQR-Sort é executado em
uma matriz de dados; ja o algoritmo de Clusterizagdo Hierdrquica pode ser executado em

matrizes de similaridade ou dissimilaridade.

Matrizes de dados sdo matrizes com casos e variaveis representado objetos diferentes. Por
1Ss0, essas matrizes ndo sao simétricas. A matriz da Figura 2 ¢ um exemplo de matriz de dados;
suas colunas representam um tipo de objeto (as cidades), e, suas linhas representam objetos de
outro tipo (as caracteristicas presentes ou ausentes nas cidades). Neste trabalho, matrizes de

dados serdo denotadas por M = {m;;}.



Matrizes de dissimilaridade (ou distincia) sdo matrizes simétricas que medem as
diferengas entre elementos de um unico conjunto de objetos (nessas matrizes, linhas e colunas
representam o mesmo conjunto de objetos). Quanto maior um valor em uma matriz de
dissimilaridade, mais diferentes sdo os elementos. Por exemplo, a Figura 3 exibe uma matriz de
distancia; o maior elemento dessa matriz ¢ o valor 3,52 (Coluna A e Linha F); portanto, os dois
elementos mais diferentes nessa matriz sao A e F. A diagonal principal ¢ sempre zero, pois nao
existe dissimilaridade quando se compara um elemento com ele mesmo. Neste trabalho, matrizes

de dissimilaridade serdo denotadas por D = {d;;}.

A B C D E F

0,00 ——- —— - -
095 000 - - - - __
199 105 000 -- - -
3,00 208 109 0,00 —- ——
112 0,95 154 229 000 ——
3,62 2,60 160 0,52 277 0,00

MmO O L >

Figura 3 Exemplo de uma matriz de dissimilaridade. Como em qualquer matriz de dissimilaridade, linhas e colunas
contém o mesmo conjunto de objetos, letras de A a F2,

Matrizes de similaridade (ou proximidade) sdo semelhantes as matrizes de distancia.
Ambas representam os mesmos objetos nas linhas e colunas, e, consequentemente ambas sao
simétricas. A diferenga principal entre matrizes de similaridade e de distancia ¢ que as primeiras
medem a semelhanca entre objetos; ou seja, um valor alto em uma matriz de similaridade indica

elementos semelhantes. Matrizes de similaridade serdo denotadas neste trabalho por S ={s;;}.

Para calcular matrizes de similaridade e dissimilaridade, basta utilizar os coeficientes de
dissimilaridade ou similaridade. Neste trabalho, serdo utilizados apenas dois coeficientes de

similaridade: Jaccard e Simple Matching.

2.2.1.1 Jaccard e Simple Matching

Neste trabalho, os coeficientes Jaccard e Simple Matching serdo empregados para gerar

matrizes de similaridade a partir de matrizes de dados. Conforme sera detalhado na Secao 2.4,

* Elementos acima da diagonal principal foram omitidos, pois, se trata de uma matriz simétrica.
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algumas das fun¢des empregadas para avaliar uma reordenag¢do produzida por um algoritmo de
seriacdo sdo aplicaveis apenas a matrizes de similaridade. Além disso, alguns dos algoritmos de
reordenacao de matrizes empregados neste trabalho, como PQR-Sort e Algoritmo de Sugiyama
modificado, produzem matrizes de dados. Portanto, para aplicar fungdes que atuam em matrizes
de similaridade em algoritmos que produzem matrizes de dados, ¢ preciso calcular matrizes de

similaridade a partir de matrizes de dados.

Para calcular uma matriz de similaridade a partir de uma matriz de dados, calcula-se a
similaridade entre cada par de linhas da matriz de dados, gerando entdo a matriz de similaridade
para as linhas; e calcula-se a similaridade entre cada par de colunas da matriz de dados, gerando

assim a matriz de similaridade para as colunas.

No caso de Jaccard e Simple Matching, a similaridade entre dois objetos (entre duas linhas
ou duas colunas) ¢ calculada utilizando as Formulas 1 e 2, respectivamente. Nessas formulas a, b,
¢, e d representam contadores do niimero de casos em que as combinacgdes de Os e 1s exibidas no
Quadro 1 ocorrem. O uso do Quadro 1 ¢ exemplificado na Figura 4, em que uma matriz de dados

¢ convertida em uma matriz de similaridade para linhas.

a
accard(Objeto x,Objeto y) = ————
J (Obj jetoy) = ————
Férmula 1 Férmula para calcular o coeficiente Jaccard entre dois objetos.
Simple Macthing (Objeto x, Objeto y) atd
imple Mactnin eto x, eto =
p 4 J jetoy a+b+c+d
Férmula 2 Férmula para calcular o coeficiente Simple Matching entre dois objetos.
Quadro 1 Contadores utilizados no calculo de Jaccard e Simple Matching.
Contador Objeto X Objeto Y
a 1 1
b 1 0
c 0 1
d 0 0




A Figura 4 estd dividida em trés partes: Matriz de dados, Calculo de similaridades entre
objetos e Matriz de Similaridade para linhas. A partir da matriz de dados sdo calculadas as
similaridades entre cada par de linhas, através da contagem dos casos a, b, ¢, € d e posterior
aplicacdo da formula de Jaccard. Com os valores de Jaccard para cada par de linhas, constrdi-se a

matriz de similaridade para linhas.

1) Matriz de dados 2) Similaridade entre linhas

A Va Ve ~
1 2 L, I [ 1
1 3
C, O 1 O 0 1 Casoc 1 0 Casob 1 (O Ccaob
CZ 1 1 O l l Casoa 1 O Casob O 0 @d
C 3 O 1 1 O l Casoc 1 1 Casoa 1 1 .
Total:a=1,b=0,c=2ed=0 Total: a=1,b=2,c=0ed=0 Total: a=1,b=1,c=0ed=1
a 1 1
‘Jaccard (1,12) = Tibic =3 Jaccard (12,13) = = Jaccard (I1,13) = %

3) Matriz de Similaridade para Linhas

n 2 I3
I[1 1/3+1/2]
2 1 1/3
I3 1|

Figura 4 Esquema da geraciio de uma matriz de similaridade das linhas de uma matriz de dados utilizando o coeficiente

Jaccard.
2.2.2 Tipos de padrdes em reordenacdes (globais e locais)

Algoritmos de seriagdo podem produzir ao menos dois tipos de padrdes ao reordenar
matrizes: locais e globais. Os padrdes globais expandem-se por toda a matriz. Por sua vez, os
padrdes locais podem ser observados apenas em algumas partes da matriz. A Figura 5 (a) ilustra
uma matriz desordenada, e, as Figuras 5 (b) e (c) ilustram essa matriz reordenada por algoritmos
que buscam revelar padrdes locais e globais, respectivamente. Na matriz da Figura 5 (b)
formaram-se diversos padrdes (grupos de valores escuros), € na Figura 5 (c¢) existe um Unico e

grande padrao de valores proximos a diagonal principal da matriz.
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Figura 5 Em (a) uma matriz binaria desordenada; em (b) a mesma matriz reordenada por um algoritmo que busca
revelar padrdes locais; e, em (c) a mesma matriz reordenada por um algoritmo que tenta revelar padroes globais. Nessa

figura, células escuras indicam valores 1 e células brancas o valor 0. Figura adaptada de Liiv (2010).

2.3 Algoritmos de Reordenacio (Seria¢ao)

Esta se¢do apresenta alguns dos algoritmos de reordenagdo de dados em matrizes
encontrados na bibliografia. Serdo abordados os algoritmos PQR-Sort (Secao 2.3.1), 2D-Sort
(Secao 2.3.2), Algoritmo de Sugiyama modificado (Se¢do 2.3.3), Algoritmo “Bond Energy”
(Secdo 2.3.4), Seriacdo pelo problema do Caixeiro Viajante (Secao 2.3.5), Clusterizagdo
Hierarquica (Se¢do 2.3.6) e Seriacdo Eliptica (2.3.7).

2.3.1 PQR-Sort

PQR-Sort € um algoritmo de reordenagao de dados em matrizes baseado em uma estrutura

de dados chamada arvore PQR (TELLES e MEIDANIS, 2005). Essa estrutura de dados tem
10



como objetivo resolver o problema dos uns consecutivos (P1C) (MEIDANIS, 1998), ou seja, visa
unir todos os valores ndo-nulos em todas as linhas e colunas de uma matriz bindria. Essa
caracteristica faz com que uma arvore PQR seja uma estrutura com potencial para auxiliar a
seriacdo de matrizes. Dois trabalhos exploraram esse potencial. Em Melo (2009) foram propostas
maneiras de se utilizar arvores PQR para reordenar dados binérios e ndo-binarios. J4 Silva (2010)
fez um estudo comparativo entre o tempo de execucdo dos algoritmos de seriagdo 2D Sort,
Heuristica Baricéntrica e PQOR-Sort. As proximas sec¢des apresentam o problema dos uns

consecutivos e as arvores PQR.

2.3.1.1 Problema dos uns consecutivos

No Problema dos Uns Consecutivos (P1C) busca-se encontrar permutagdes de linhas e
colunas de uma matriz binéria que facam com que todos os valores ndo-nulos em todas as linhas
e colunas estejam unidos. Diz-se que uma matriz que pode ser reorganizada dessa forma tem a
propriedade dos uns consecutivos. A Figura 6 ilustra uma matriz com essa propriedade: em (a) a
matriz original, e em (b) a solucdo do P1C, ou seja, uns consecutivos nas linhas e colunas. A
ordem de linhas e colunas que resolve o problema dos uns consecutivos ¢ chamada de
permutacio valida; portanto, as permutagdes ‘‘fgh” (para colunas) e “cdaeb” (para linhas) sdo

consideradas permutagdes validas.

S g h S g h
all 1 0] c[l1 0 0]
b0 1 0 dl1 0 0
cll 00 all 1 0
dl1 0 0 el0 1 0
el0 1 0 b0 1 0]

(a) (b)

Figura 6 Em (a), uma matriz com a propriedade dos uns consecutivos. Em (b), o P1C resolvido.

2.3.1.2 Arvores PQR

Uma arvore PQR ¢ uma arvore capaz de representar permutagdes de um conjunto de
objetos U (ou Universo) que respeitam um conjunto de restricdes R (objetos que devem

permanecer unidos). Por exemplo, considerando o dominio de objetos U={a,b,c} e o conjunto de

11



restricdes R={ac}; gerando uma arvore PQR com U e R, as permutagdes geradas pela arvore

2

seriam: “acb”, “bac”, “cab” e “bca’.

Segundo Meidanis (1998), uma arvore PQR ¢ uma arvore enraizada, com quatro tipos de
nos: P, Q, R e folhas. Os no6s internos (P, Q e R) possuem regras para representar permutagdes de
seus filhos; os filhos de nos P e R podem ser permutados entre si; e, os filhos de ndés Q apenas
podem ser invertidos (lidos da esquerda para direita ou o contrario). A Figura 7 apresenta as

permutacdes permitidas para os filhos dos nds internos.

A partir de uma arvore PQR, ¢ possivel extrair permutagdes que satisfazem as restrigdes
(se existirem); basta obter sua fronteira, ou seja, ler as folhas da arvore da esquerda para direita.
A Figura 8 esquematiza o procedimento de geragdo de uma arvore PQR e a obtencdo de

permutagdes validas.

Em alguns casos, para um dado conjunto de objetos e suas restricdes, podem nao existir
permutagdes que satisfacam todas as restrigdes ao mesmo tempo. Algumas restricdes podem ser
conflitantes (por exemplo, quando U={a,b,c} e R={ab, ac, bc}). Nesses casos, ¢ impossivel obter
permutagdes validas; o resultado da arvore PQR apenas contera permutagdes invalidas. Apesar
disso, esse resultado respeitard um subconjunto de restri¢des e indicard em um né R elementos

pertencentes as restri¢des que ndo puderam ser satisfeitas.

ab c ap c ab c

Permutagdes possiveis: abc, acb, bac, bca, cab e cba abc e cba abc, acb, bac, bca cab e cba

(a) (b) (c)

Figura 7 Exemplos de arvores PQR e permutacdes possiveis. Em (a), um né P, em (b), um né Q e em

(¢), um n6 R.

12
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R={FD, CAB, ED} ) :

J?T{'x EDFBAC

Figura 8 Processo de construgio de uma arvore PQR. Figura adaptada de Silva (2010), p.6

2.3.1.3 Implementacdes do PQR-Sort

Em Silva (2010), convencionou-se chamar de PQR-Sort métodos de seriagdo que
empregam arvores PQR; esta mesma nomenclatura sera utilizada neste trabalho. Os métodos de
seriacdo baseados em arvores PQR sdo aplicaveis a dados binarios ¢ nao-binarios. Para dados
binarios a seriagdo ocorre de maneira semelhante a solucdo de um problema dos uns
consecutivos; ou seja, basta tratar a matriz a ser seriada como um problema dos uns consecutivos.
Ja para os casos ndo-bindrios existem duas abordagens: transformar um caso nao-binario em
bindrio e utilizar o refinamento de restricdes (MELO, 2009). A seguir serdo explicadas as

abordagens de PQR-Sort para matrizes binarias e ndo-bindrias.

2.3.1.4 PQR-Sort para matrizes binarias

Para serializar matrizes binarias utilizando o PQR-Sort, é preciso resolver o problema dos
uns consecutivos utilizando arvores PQR. Para serializar uma matriz bindria D, deve-se seguir os

CINCo passos a seguir:

1. Extrair restricdes da matriz D para linhas, ou seja, indicar as colunas que possuem
valores nao nulos que devem permanecer unidos. Esse passo ¢ ilustrado na Figura 9.

2.  Construir uma arvore PQR para as restricdes de linhas encontradas no passo
anterior.

3. A partir da arvore PQR extrair a fronteira.

4. Repetir o procedimento de 1 a 3 para colunas.

5. Reordenar linhas e colunas conforme as fronteiras obtidas.

13



Restricoes:
- {D.F)

F
1

0 . (B)
0 . {D.E)

<} |2 | S| M

. {A.B)
{C)
 {A.C)

Figura 9 Extraciio de restri¢des para linhas e colunas da matriz. Figura extraida de Silva (2010), p. 7.

A Figura 10 apresenta um esquema ilustrando os 3 passos: a obten¢do das restri¢des (a),
geragao das arvores PQR (b) e, por fim, extracdo das fronteiras e a ordenagdo pelas fronteiras

obtidas (c). A Figura 11 exibe uma matriz 100x100 aleatdria ordenada pelo PQR-Sort.

D E F N F D E
Al 1) i Linhas: Colunas: .II b ~
Algoritmo ~ cloj1|1
Blojo (1 PQR ) 'L/\jﬂre Fronteiras Al1l1lwo
Cl1]1]0 /
i 'l
/ FDE CAB s AN EA

(D.F}. (D.E} . (A.C). (A.B)
(a) (b) i)

Figura 10 Reordenaciio de uma matriz binaria pelo PQR-Sort. Figura adaptada de Silva (2010), p.7.

(b)

Figura 11 Uma matriz binaria 100x100 ordenada pelo PQR-Sort. Em (a) a matriz com uma ordenacio aleatéria e em (b) a

matriz apo6s a ordenagdo com o PQR-Sort

2.3.1.5 PQR-Sort para matrizes nio-binarias

Para aplicar arvores PQR para matrizes nao-binarias algumas adaptagdes devem ser feitas;
pois, originalmente como apresentada em Meidanis (2002), as arvores PQR resolvem o problema

dos uns consecutivos e por isso podem reordenar apenas dados bindrios. A seguir serdo
14



apresentadas duas abordagens para prover reordena¢do de dados ndo-binarios com uso de arvores
PQR: transformar um caso nao-binario em binario ¢ refinamento de restricoes, ambas

propostas por Melo (2009).

O método de transformar um caso nao-binario em binario foi inspirado nas técnicas
utilizadas por Mékinen e Siirtola (2000) para casos nao-binarios no algoritmo de Sugiyama
(Secao 2.3.3). Para transformar variaveis de saida ndo-binarias em binarias, basta oferecer ao
usudrio uma opg¢ao para selecionar um valor limite; valores superiores ou iguais ao valor limite
sdo considerados uns, e valores inferiores sdo considerados zeros. Essa metodologia ¢
recomendada apenas para tabela de dados N x N= Q (ver nota®) — ndo funciona para variaveis de
saida nominais, porque a principio ndo foram definidos critérios apropriados para discretizar

dados nominais em Os € 1s.

O refinamento de restricbes ¢ um outro algoritmo para reordenar também tabelas de
dados N x N= Q. Quando se analisa uma tabela com dados quantitativos, muitas vezes nao ¢
interessante que apenas valores iguais fiquem unidos, pois pode haver casos em que nem existam
valores iguais na tabela de dados. Por isso, em um caso quantitativo, uma boa solugdo
(ordenagao) ¢ aquela que ndo sé aproxima valores iguais, mas também valores numericamente

proximos. Esse € o principio utilizado nesse algoritmo.

No refinamento de restrigdes defini-se uma quantidade x de iteracdes e os valores da matriz
sdo divididos em x intervalos de valores; a cada iteragdo ¢ agrupado na matriz um intervalo de
valores. A Figura 12 ilustra um exemplo de uma matriz com valores de 0 a 100 (matriz
desordenada); foram utilizadas quatro iteracdes; em (b) primeiro passo do refinamento,
agrupamento dos valores maiores que zero; em (c) agrupamento dos valores maiores que 25; em
(d) agrupamento dos valores maiores que 50; e, em (e), o resultado final, agrupamento dos

valores maiores que 75. Cada passo acrescenta restrigdes tentando nao infringir as anteriores.

Com esse procedimento, as arvores PQR — que trabalham com restri¢des binarias — podem
reordenar dados nao-binarios. Isso € possivel, pois em cada um dos quatro passos do exemplo a

matriz pode ser considerada binaria. Por exemplo, no primeiro passo, para agrupar valores

3 Notagdo para representacio de tabelas utilizada em Melo (2009). N x N= Q indica uma tabela em que os
dados de entrada s3o Nominais (N) ¢ as variaveis de saida sdo Quantitativas (Q).
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maiores que 0 basta considerar todos os valores maiores que 0 como “Is”; ja no segundo passo,
sdo considerados 0 todos os valores menores que 25 e considerados com “1s” os demais valores;
dessa forma, em cada passo se obtém uma matriz binaria a partir da qual pode-se extrair

restrigdes e gerar uma arvore PQR.
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Figura 12 Refinamento de restri¢oes com quatro passos; em (a) a situagao inicial (matriz desordenada), em (b), (c), (d) e

(e) os passos do refinamento.
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2.3.2 2D Sort

Segundo Mékinen e Siirtola (2000), 2D Sort ¢ um algoritmo heuristico simples, aplicavel a
matrizes com dados binarios e ndo-bindrios, que tenta agrupar blocos de valores semelhantes no
canto superior esquerdo e no canto inferior direito da matriz. Para isso, o algoritmo
sucessivamente ordena as linhas e colunas conforme seus valores ponderados. O peso de cada
termo em uma linha ¢ o indice da coluna a que ele pertence. E o peso de cada termo em uma
coluna ¢ o indice da linha a que ele pertence. O Algoritmo 1, baseado nas informagdes

apresentadas por Mékinen e Siirtola (2000), ilustra o funcionamento do método 2D Sort.

Algoritmo 1

enquanto (existir alteragdes nas linhas ou colunas e nao for identificado um caso infinito)

Ordenar linhas segundo valores ponderados;

Ordenar colunas segundo valores ponderados;

Como apresentado no Algoritmo 1, o método 2D Sort, com o uso de uma estrutura de
iteracdo, repetidamente ordena linhas e colunas segundo seus valores ponderados. A cada lago de
iteracdo deve-se verificar as Ultimas trocas de linhas ou colunas, pois existem casos de iteracao
infinita, chamados em Siirtola e Mékinen (2005) de casos nao-estaveis. Nessas situagdes, as
mesmas linhas e colunas sdo permutadas indefinidamente. Por esse motivo, o algoritmo 2D Sort

deve identificar esses casos ndo-estaveis e parar a iteracao.

A Figura 2 apresenta uma matriz com dados ficticios extraida de Melo (2009); essa tabela
informa a presenga de 9 caracteristicas nas cidades 4, B, C, ..., P. A Figura 13 mostra a mesma

tabela da Figura 2 apds a aplicagdo do algoritmo 2D Sort.
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B DGLOCAI EMFUPJNKH

Viveiro agricola

Veterinario

Realocacéo de terras

Nenhum médico

Escolas de 1 sala

Auséncia de Suplemento de Agua

Estacéo de Policia

Escola de Ensino Intermediario

Estacéo de trem

Figura 13 Reproducio da tabela da Figura 2 apés aplicaciio do algoritmo 2D Sort. Figura extraida de Melo (2009), p.30.

A Figura 13, com as linhas e colunas reordenadas pelo 2D Sort, ja auxilia a andlise de
dados e a identificacdo de padrdes, mesmo ndo sendo a melhor solugdo. Como se nota na Figura
13, existem trés grupos de valores ao longo da diagonal principal; contudo, existe um valor que
ndo pertence a nenhum grupo (C, estagdo de policia). Além disso, o P1C ndo foi resolvido, pois a
coluna C nao possui todos os valores pretos consecutivos. Esses resultados nao-6timos sao
comuns em métodos heuristicos. Para lidar com essa situagdo, a interface que exibe essa solucao
poderia permitir que o usudrio rearranjasse linhas e colunas manualmente. Assim, com algumas
trocas de linhas seria possivel obter a solugao 6tima exibida na Figura 14.

KHCDGLOBAI EMFUPJN

Escola de Ensino Intermediario

Estacéo de trem

Estacao de Policia

Viveiro agricola

Veterinario

Realocagéo de terras

Escolas de 1 sala

Nenhum médico

Auséncia de reservatério de agua

Figura 14 Resultado 6timo para a reordenacio de linhas e colunas da tabela da Figura 2.
2.3.3 Algoritmo de Sugiyama Modificado (Heuristica Baricéntrica)

O algoritmo de Sugiyama originalmente € utilizado para minimizar o cruzamento de arestas

em um grafo bipartido. Um grafo bipartido possui dois grupos de vértices (dois niveis), e, cada



uma de suas arestas esta ligada a apenas um vértice de cada grupo; ou seja, ndo ha ligagdes entre

vértices do mesmo grupo.

Como descrito em Mikinen e Siirtola (2000), o problema de minimizar o cruzamento de
arestas em um grafo bipartido pode auxiliar no agrupamento de valores em uma matriz. Pois,
como exemplificado na Figura 15, ao reorganizar os vértices de um grafo para evitar cruzamento
de arestas, a matriz de adjacéncia que o representa se organizard: tenderd a agrupar valores no
canto superior esquerdo e inferior direito da matriz. E, logo, auxiliard a resolucdo de um P1C,
podendo inclusive encontrar uma solug¢do ideal. A aplicacdo do algoritmo de Sugiyama para
reordenacao de dados em matrizes ¢ referenciada na literatura como Algoritmo de Sugiyama
modificado (MAKINEN e SIIRTOLA, 2000) ou como Heuristica Baricéntrica (SIIRTOLA E
MAKINEN, 2005).

A B C D 1 2 3 4 5 0D B A C 1 3 2 5 4
e s e e O O * 2 r DOOO |
r__f._;_:f:.; E® @ @ XN X B .:.: ®
--_r,.- M, .\.. C 2 .. . ! A ..| ..
CY{ttoees || ¢iYye o[[eele
E} [1H}

Figura 15 Relaciio entre seriacio e o problema da redugio de cruzamentos de arestas em grafos bipartidos. Em (a), a
esquerda grafo e a direita matriz de adjacéncia antes da reordenacio; em (b), ambos apods a reorganizac¢io para evitar

cruzamentos. (Figura extraida de Mikinen e Siirtola (2000), p. 464).

No algoritmo de Sugiyama, a posicao de cada vértice € recalculada como sendo a média da
posicdo de seus vizinhos. Na Figura 15a, por exemplo, o valor médio dos vizinhos de A ¢ (2+ 4)
/2 =3, logo A deve passar a ocupar essa posicdo em sua particdo. Esse mesmo célculo ¢ feito
para todas as outras letras (B, C e D). Apds isso, ordena-se as letras segundo esse valor médio. O
mesmo procedimento ¢ feito com o grupo inferior de vértices da Figura 15a. A ordenagdo dos
grupos inferior e superior ¢ repetida indefinidamente, até que ndo se note mais alteracdes na
matriz. A Figura 15b mostra a situagdo final apds o processamento do grafo da Figura 15a por

esse algoritmo.

Portanto, para tentar agrupar valores numericamente proximos pelo algoritmo de Sugiyama

modificado, basta considerar a matriz como sendo uma matriz de adjacéncia de um grafo, e
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aplicar sobre esse grafo o algoritmo de Sugiyama. Assim, reordenando o grafo para reduzir
cruzamentos, também se processara uma tentativa de formar grupos de valores no canto superior
esquerdo e inferior direito da matriz. A Figura 16 apresenta o resultado da execucao do algoritmo

de Sugiyama Adaptado para o exemplo das cidades (Figura 2).

Para o algoritmo de Sugiyama lidar com casos em que os dados nao sdo binarios, Siirtola e

Makinen (2005) apresentam duas metodologias:

a) Transformar um caso nao-binario em um caso binario: Nessa
abordagem um caso com dados ndo-bindrios ¢ convertido em um caso bindrio. Isso ¢é
obtido através de um valor limite informado pelo usuario. Todos os valores superiores ou
iguais ao valor limite sdo considerados 1 e valores inferiores sdo considerados 0. Assim,
com essa matriz binaria, aplica-se as metodologias para casos binarios apresentadas

anteriormente.

b) Utilizar média ponderada: Essa abordagem ¢ semelhante ao caso binério.
Mas, ao invés de utilizar média simples, utiliza-se média ponderada dos vizinhos de um
nod. Os valores a serem ponderados sdo as entradas da tabela, e os pesos sdo os indices das
linhas ou colunas. Assim como no caso binario, a ordenagdo ¢ repetida indefinidamente
até que nao se perceba mais alteracdes. Exemplos dessa abordagem podem ser
encontrados em Melo (2009).

HKGODHIBT CLI MPEANFJ

Estacdo de trem

Escola de Ensino Intermadiario

Estacéo de Policia
Veterinario

Viveiro agricola

Realocagéo de terras

Nenhum médico

Escolas de 1 sala

Auséncia de Suplemento de Agua

Figura 16 Ordenacio da matriz da Figura 2 utilizando o algoritmo de Sugiyama Modificado.
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2.3.4 Algoritmo “Bond Energy”

O Algoritmo Bond Energy - BE - (ARABIE e HULBERT, 1990) ¢ um algoritmo heuristico
para rearranjar linhas e colunas de matrizes visando agrupar valores proximos; € aplicavel a
matrizes Two-way two-mode, ou seja, matrizes com casos € varidveis representado objetos
diferentes. O BE tenta ordenar linhas e colunas de forma que cada célula da matriz tenha o
maximo possivel de vizinhos (vizinhanga 4-conectada) com valores proximos. A Figura 17 ilustra

a vizinhanca 4-conectada (marcada em vermelho), para a célula i,;. O BE possui trés passos

fundamentais:

), || B3 By

Figura 17 Exemplo da Vizinhanca 4-conectada. Marcado em vermelho os vizinhos da célula iy,.

Passo 1. Da matriz original escolha uma coluna aleatdria.

Passo 2. Tente posicionar a coluna escolhida no Passo anterior em uma posi¢do que maximize o
numero de vizinhos com valores proximos. Uma das maneiras de verificar a melhor posi¢do ¢
calculando a Medida de Efetividade (ME - Secdo 2.4.6) para cada posicao possivel. A ordenacao

que gerar a maior ME ¢é escolhida. Enquanto todas as colunas ndo forem escolhidas e

posicionadas, volte ao Passo 1.

Passo 3. Repita o procedimento para linhas.

A Figura 18 ilustra o funcionamento dos Passos 1 e 2. E apresentada a execucgdo do
algoritmo quando duas colunas ja foram posicionadas, {cl e c4}. O algoritmo deve ser executado
até que todas as colunas estejam posicionadas. Na Figura 18, a proxima coluna a ser posicionada

¢ c3. O valor da ME ¢ calculado para todos os posicionamentos possiveis de c¢3. Na Figura 18, foi
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escolhida a ordenagdo {cl, c3 e c4} por gerar o maior valor para a funcdo de efetividade; ou, em

outras palavras, a configurag@o de colunas que gera mais vizinhos com valores proximos.

Passo 1 - Coluna escolhida: ¢3 (Colunas ja posicionadas: {cl e cd})

cl c¢2 cl?: cd ¢S5 l

_1 2 @ 8 3_ Passo 2 - Posicionamentos possiveis para c3
3 cl c4 m cl ¢4 3
8 5|3|7 2 1 8] (1 (518]| [1 8
g 7 8 (37 8 7
8 314,00 7 gol [|s]ao]| |50
23 2|53 23
2 1|53 7 32| [Isle/2]| I3 26
ME =796 ME =828 ME =803
—
_3 1 \E} 2 1_ Ordengio Escolhida

Matriz Original

+ Passo 1- Escolher nova coluna

Colunas ja posicionadas: {c1, c3, e c4}

Figura 18 Esquema do Algoritmo BE para colunas da matriz. A Figura ilustra o posicionamento da coluna c3.

2.3.5 Seriagio pelo Problema do Caixeiro Viajante

Realizar a seriacdo de uma matriz de dissimilaridade ¢ equivalente a resolver o Problema
do Caixeiro Viajante - PCV (HAHSLER ET AL., 2010). Isso ¢ possivel porque uma matriz de
dissimilaridade pode ser representada como um grafo ponderado (Figura 19); e, além disso, a
solucao do PCV (sequéncia de vértices) ¢ uma ordenagdo de linhas e colunas que agrupa valores

semelhantes e, portanto, produz uma boa seriagao.

Contudo, ¢ necessaria uma adaptagdo para seriar uma matriz através da solugao do PCV.
O Problema do Caixeiro Viajante consiste em encontrar o circuito Hamiltoniano de menor peso,
ou seja, encontrar uma sequéncia de ndés com o menor peso que passe por todo o grafo sem
repetir vértices e volte ao n6 de origem (WILSON, 1996). Dessa forma, a solu¢ao do problema ¢

um circuito - comeca e termina no mesmo vértice. Por exemplo, para o grafo da Figura 19b, um
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possivel resultado para o PCV seria {A, D, C, B, A}. Essa solu¢do ndo ajuda na seriagdo de
matrizes, pois possui repeticdes — ndo faz sentido uma matriz de dissimilaridade com repetig¢ao de

uma coluna.

Uma das formas de adaptar o PCV para encontrar o caminho Hamiltoniano ¢ acrescentar
uma coluna ficticia na matriz, apenas com valores 0 (GARFINKEL, 1976 apud HAHSLER ET
AL., 2010). Entao, resolve-se o PCV4; tendo a solucdo, basta eliminar a coluna ficticia para
quebrar o circuito Hamiltoniano em um caminho. Esse caminho ¢ a ordenagdo de linhas (ou

colunas) da matriz que mantém valores proximos unidos.

A B C D
0

A0 011 07 0.2
Bl- 0 05 0
cl- — 0 06
Dl- - — o
(A) (8)

Figura 19 Em (A) uma matriz de dissimilaridade; em (B) um grafo representando essa matriz.
2.3.6 Clusterizaciao Hierarquica

Clusterizagdo hierarquica ¢ uma maneira de agrupar elementos em uma arvore binaria, de
forma que elementos relacionados sdo mantidos em uma mesma subarvore. Esse conceito ¢
aplicavel a reordenagdo de matrizes; matrizes de similaridade ou dissimilaridade podem ser
ordenadas através da clusterizagdo hierarquica. O resultado de uma clusterizagdo hierarquica
pode ser visualizado em um dendrograma (Figura 17), ou seja, uma arvore em que cada no
interno divide-se em duas subarvores e possui um valor de similaridade (ou dissimilaridade)
associado. Assim, como no PQOR-Sort, a partir de uma arvore — nesse caso um dendrograma — ¢
possivel extrair permutagdes de linhas e colunas que mantém valores préximos unidos. A Figura

20 esquematiza como sdo geradas permutacdes com clusterizagdo hierarquica.

Um dendrograma gerado a partir de uma matriz de n elementos possui 2" nos internos; e,
em cada n6 interno as subarvores direita e esquerda (ou folhas) podem ser permutadas, resultando

em 2" 'permutacdes de folhas possiveis em um dendrograma. Qualquer uma dessas permutagdes

* Algoritmos para resolver o PCV podem ser encontrados em Gutin e Punnen (2002).
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gerard matrizes com valores proximos agrupados. O procedimento de usar diretamente a
permutacdo gerada pelo dendrograma ¢ chamado de clusterizagdo hierarquica. Contudo,
recentemente tém surgido algoritmos para extrair dentre as permutagdes possiveis do
dendrograma uma permutacao 6tima (a que mantém mais valores proximos unidos). Dentre eles,
¢ importante destacar o algoritmo apresentado por Bar-Joseph et al. (2001); nesse trabalho os
autores apresentam um algoritmo baseado no Problema do Caixeiro Viajante para escolher a
permutagdo de folhas 6tima a partir do dendrograma. Esse algoritmo foi chamado de Ordenagao

Otima de Folhas.

Matriz de Similaridade Dendrograma
A B C D E 210 |
BIOBY wo  wo san w oo e
G4t B - s s Léo
D=D|942 447 077 = = = u.s.sf— | B =p Boas Permutagdes
E|0,79 067 109 162 —- op = |
F12,49 184 113 0,37 196 0.35 : B

Figura 20 Esquema da clusterizacio hierarquica para reordenar linhas ou colunas de uma matriz. A partir de uma matriz
de similaridade gera-se um dendrograma; e, partir do dendrograma ¢ possivel extrair boas permutagdes para linhas ou

colunas.
2.3.7 Seriacao Eliptica

Chen (2002) criou um algoritmo de ordenagdo de matrizes chamado Seriacdo Eliptica de
Rank dois (do inglés: Rank-Two Elliptical Seriation). Na seriagdo eliptica utiliza-se a sequéncia
de matrizes de correlagio R = (R, R, ..., R™) gerada a partir de uma matriz de proximidade S.
Assim, para calcular o valor de R, basta aplicar coeficiente de correlagio de Pearson (Formula
3) para cada célula s; da matriz S. Para calcular R basta aplicar a formula de Pearson para cada

célula da matriz R’; e assim sucessivamente. A formula do coeficiente de correlacdo de Pearson

¢ exibida na Férmula 3. Nessa formula 3; indica a média p~1 Y}, s;x (p indica a ordem da matriz).
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2 (Sik — S (Sjk — 55)

JZk(sik -5)° \/Zk(sjk — §j)2

p(i,j) =

Foérmula 3 Correlagio de Pearson.

A sequéncia R é convergente, sendo R ® uma matriz que possui apenas valores -1 e 1.
Contudo, para a seriacdo eliptica s3o importantes apenas os valores encontrados um pouco antes
da convergéncia. Para cada valor da sequéncia R ¢ calculado um valor chamado rank; o rank de
uma matriz da sequéncia R ¢ o ntimero de valores maiores que ¢ (ver nota’). Quando a
sequéncia R converge o valor do rank ¢ 1; para a seriacao eliptica sdo utilizados os valores da

sequéncia R que possuem rank 2.

Os valores das matrizes da sequéncia R podem ser estudados em estruturas elipticas; os
dois primeiros autovetores de cada matriz da sequéncia sao utilizados para calcular a elipse; e os
vetores de linhas ou colunas da matriz R™ sio plotados dentro dessa elipse. A Figura 21 ilustra a
evolugdo da sequéncia R e dos valores do rank - p™- para dados de doengas mentais (CHEN,
2002)°. Na situagdo em que o rank é 2 sdo formados dois grupos de valores sobre a elipse ¢ cada
valor possui uma unica posi¢ao relativa; com isso, € possivel calcular uma permutacao de linhas

ou colunas. A Figura 22 ilustra a extragdo de permutagdes quando o rank ¢ 2.

> Chen (2002) utilizou esse valor, mas, segundo o autor, podem ser usados outros valores.
® Para mais informagdes sobre o dominio de dados consultar Chen (2002), p.3.
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Figura 21 Estruturas elipticas para algumas matrizes da sequéncia R. p(™ indica o valor do rank. Figura extraida de Chen

(2002), p. 2.
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Figura 22 Esquema da reordenacio de linhas através da seriacio eliptica. Em (a) a estrutura eliptica de rank 2; em (b), um
mapa de calor ordenado através das posicdes relativas da matriz. Cada quadrado sobre a elipse é um vetor de linhas da

matriz R, Figura adaptada de Chen (2002), p. 13.
2.3.8 Classificaciao de Métodos

O Quadro 2 apresenta algumas caracteristicas dos métodos de ordenacao apresentados neste
trabalho. Neste quadro, algumas células estdo marcadas com interrogagdo, pois, algumas

informacdes nao estao explicitas nos artigos sobre os algoritmos de seriagao.

Para o algoritmo BEA, uma consideragdo deve ser feita: McCormick et al. (1972) usam
BEA para dados binarios e ndo-bindrios. Arabie e Hubert (1990), por sua vez, afirmam que o

BEA s6 deveria ser utilizado para dados binarios.

Ainda no Quadro 1, nas complexidades dos algoritmos Sugiyama e 2D-Sort, o valor ¢
indica o numero de iteracdes executadas; por serem métodos heuristicos, ¢ impossivel determina-

lo previamente.

Em relagdo a clusterizagdo Hierarquica, existem diversas implementacdes, com diferentes
complexidades. A implementagado citada no Quadro 2 foi a que possuia a menor complexidade de

tempo.
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Quadro 2 Comparagio entre algoritmos de reordenacio de matrizes .

Funcio de
Algoritmo Heuristico ].)afi s Dafio’s nao- Complexidade Avalla.g: 0 Matriz de
Binarios binarios que visa Entrada
maximizar
PQR-Sort NAO SIM ? 0 (0’ a(n?) Sem funcdo Matriz de Dados
2D Sort SIM SIM SIM 0 (n’1) Sem Fungdo | Matriz de Dados
He}l l:lsnc.a SIM SIM SIM 0O (n’t) Sem Fungdo | Matriz de Dados
Baricéntrica
BEA SIM SIM SIM ? Medidade | 1147 de Dados
Efetividade
i Medida do
Seriagao pelo . Depende d% ? SIM . Depende da~ Caminho Dissimilaridade
PCV implementagdo implementagdo .
Hamiltoniano
Clusterizacao 3 e e
C . O(n” )(Eisen et Dissimilaridade
? ? ?
Hierdrquica ) ) SIM al., 1998) ) ou Similaridade
Selrla(.;ao Nio ? SIM ? ? Dissimilaridade
Eliptica

2.4 Funcoes de avaliacdo de ordenacao

Na se¢do anterior foram apresentados algoritmos para reordenar dados em matrizes. Esta
secdo trata de uma preocupagdo posterior a reordenacdo de dados: a avaliacao da qualidade de

uma ordenagao.

Segundo Hahsler et al. (2010), a Arqueologia foi uma das primeiras areas a aplicar métodos
de seriagdo como métodos formais; o objetivo principal era encontrar uma ordem cronologica
para os timulos descobertos na regiao do Nilo com base nos objetos encontrados (Petrie, 1899).
Com uma matriz binaria permutavel com timulos e objetos encontrados nos casos e varidveis
(respectivamente), a ordem cronologica era encontrada. Arquedlogos permutavam manualmente
linhas e colunas da matriz, procurando agrupar dados com valores ndo-nulos proximos a diagonal
principal; assim, com essa organizagdo, obtinha-se a ordem dos timulos, indicando a ordem
cronologica. Inicialmente a verificagao da qualidade da ordenacgdo era feita manualmente, e, em
um momento posterior, o estatistico Robinson (1951) criou fungdes para avaliagdo dessa

qualidade.
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Esse exemplo histérico ¢ importante para notar caracteristicas relevantes das primeiras
aplicagdes de seriacdo: 1) as ordenagdes eram feitas manualmente; 2) conforme citam Hahsler et
al. (2010), a avaliacdo da qualidade da ordenagdo era feita pelo arquedlogo. Atualmente, as
caracteristicas 1 e 2 deixaram de ser inteiramente manuais, e agora sdo mais automatizadas.’
Existem métodos de reordenacdo automaticos para dados em estruturas matriciais e fun¢des de
avaliagdo para ordenagdo de matrizes, como Medida de Efetividade (Se¢do 2.4.6), Medida de

Inércia (Segdo 2.4.4), entre outras.

Entretanto, apesar da variedade de funcdes de avaliacdo, algumas consideragdes devem ser
feitas em relacdo ao seu uso. As diferentes fungdes de avaliagdo medem a presenga de
caracteristicas diferentes, pois tém origem em dareas de aplicagao diferentes. Por exemplo, a
funcdo de Robinson, por ter origem na area de arqueologia e pelas especificidades das analises
dessa area, busca verificar se os valores semelhantes (ou seja, de alta similaridade) estdo
proximos a diagonal principal. J4 a funcao de Inércia € um pouco diferente: busca verificar se
valores diferentes (com dissimilaridade alta) estdo longe da diagonal principal. Em algumas
situacdes, essas diferencas fazem com que uma fungdo de avaliagdo s6 indique bons resultados
em um tipo de algoritmo de seriacdo; isso pode dificultar comparagdes entre diferentes

algoritmos de seriagao.

Além disso, outra consideracao a ser feita ¢ em relacdo a qualidade de uma reordenagao sob
o ponto de vista do usuario. Um algoritmo de avaliagdo, como a Medida de Efetividade, por
exemplo, pode verificar e quantificar a presenca de determinada caracteristica na ordenacao da
matriz; mas, ainda ndo se sabe se ordenagdes consideradas boas pela ME sdo também
consideradas boas para os usudarios que realizarao a analise. O mesmo vale para as outras funcoes.
O que se pode inferir a principio ¢ que as fun¢des de avaliacdo apresentadas nesse capitulo sdo
boas para usudrios porque agrupam valores proximos; pois, segundo as Leis Gestalt (MAZZA,

2009), valores agrupados sao melhor percebidos pela visdo humana.

Nesse contexto, dois trabalhos procuraram estudar o processo de andlise dos dados em
matrizes centrado no usuario. Siirtola e Mékinen (2005) estudaram comparativamente como era a

analise dados em matrizes com ordenagdo manual e com ordenagdo automatica (Se¢ao 2.5.1). Ja

7 . ~ ~ . . .. ~
Vale lembrar que o uso de algoritmos de ordenag@o ndo exclui a necessidade da participagdo humana na
reordenagdo de linhas e colunas de uma estrutura matricial.
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Henry e Fekete (2006) elaboraram um conjunto de tarefas (analises) para usudrios realizarem em
matrizes ordenadas por trés diferentes algoritmos de seria¢do; os usudrios realizaram as tarefas
em papel digital, assim, todas as marcas feitas pelos usuarios na matriz foram armazenadas
(Secdo 2.5.2). A seguir serdo explicados os tipos de funcdes de avaliagdo apresentadas neste

capitulo.
2.4.1 Funcdes de Perda e Mérito

Fung¢des que avaliam ordenacdes de matrizes podem ser de dois tipos: funcdes de perda e
fungdes de mérito. Fungdes de mérito, que neste trabalho sdo denotadas pela letra M, sdo aquelas
que medem a proximidade de uma matriz com a situagdo ideal, ou seja, quanto maior o valor da
fun¢ao, melhor a avaliacao da matriz. As fungdes de mérito abordadas neste trabalho sdo: Medida

de Gradiente, Medida de Efetividade e Critério de Inércia.

Por outro lado, as fungdes de perda, denotadas por L, tem o significado oposto: seus valores
indicam a distancia em relacdo a uma solugao ideal. Logo, valores baixos indicam proximidade
com a reordenacdo ideal. As fun¢des de perda abordadas neste trabalho foram: Medida do

Caminho Hamiltoniano, Critério dos quadrados minimos e Stress.

Em relagdo ao parametro de uma fun¢ao de avaliagdo de ordenacdo, trés possibilidades sdo
consideradas neste trabalho: fungdes de avaliacdo podem ser calculadas em matrizes simétricas
de dissimilaridade D={d;;}, em matrizes de similaridade S={s;} € em matrizes de dados M={m;;}.

A seguir serdo apresentadas 7 func¢des de avaliagdo encontradas durante a revisdo bibliografica.
2.4.2 Anti-Robinson Loss Function (ARLS)

Uma matriz de dissimilaridade cujos valores das células aumentam a medida em que essas
células se afastam da diagonal principal ¢ chamada de matriz anti-Robinson perfeita (Robinson,
1951). Conforme Wu et al. (2008), uma matriz anti-Robinson perfeita ¢ desejavel por ser uma
ordenacdo global que tem aspecto visual suave e agradavel. A Figura 23 ilustra o critério de

linhas de uma matriz anti-Robinson.
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(dy < dyy < dyg < dyy < dys)
dy dy<dy<dy <dy
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Figura 23 Critério de linhas de uma matriz anti-Robinson aplicado a valores acima da diagonal principal. Os valores das

células devem ser maiores a medida que se afastam da diagonal principal.

Mais formalmente, uma matriz de dissimilaridade serda uma matriz de anti-Robinson se dj;

Sdiksei<k<jed,-J-ZdikSei<j<k-

Hubert et al. (2001) propuseram a fun¢do a seguir para calcular diferenca de uma matriz de
dissimilaridade D em relagdo a uma matriz perfeita de anti-Robinson:

MD) = 3" f(din,dij) + > fldis,dis)

i<k<] i< k<]

Nessa fungdo, a func¢do f mede a violacdo do critério de uma matriz anti-Robinson perfeita
(valores crescentes a medida que se afasta da diagonal principal). Ou seja, ¢ uma fun¢do que pode
ser adaptada conforme o problema. Neste trabalho, foi adotada uma fun¢ao f que conta o numero

que eventos que nao satisfazem o critério de anti-Robinson:

Osez <y

fzy) = {1sez>y

2.4.3 Minimal Span Loss Function (MSLF)

Como visto na Se¢do 2.3.5, uma matriz de dissimilaridade pode ver vista como um grafo
ponderado. E, além disso, um caminho Hamiltoniano (WILSON, 1996) nesse grafo pode
representar uma permutacdo de uma matriz de dissimilaridade. Entre todos os caminhos
Hamiltonianos, o que produz uma boa seriagdo sao os menores; segundo Hahsler et al. (2010), a
minimizagdo do Caminho Hamiltoniano produz uma seriagdo Otima em relacdo as

dissimilaridades entre vizinhos. A fung¢do de perda baseada no caminho Hamiltoniano é:
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n—1
LD)=> diit
i=1

Onde 7 ¢ a ordem da matriz de dissimilaridade D = {d;;}. Conforme Chen et al. (2008) ,
esta funcdo de perda foca na otimizagdo de estruturas locais, ou seja, pode ser empregada para

encontrar reordenagdes que evidenciam padrdes locais.
2.4.4 Critério de Inércia

Outra forma de analisar o problema de seriagdo ¢ focar em manter valores de alta
dissimilaridade longe da diagonal principal, ao invés de focar em manter os valores de
dissimilaridade baixa proximos a diagonal principal (HAHSLER ET AL., 2010). A fun¢ao que
mede a presenca dessa caracteristica ¢ (CARAUX E PINLOCHE, 2005):

MD) =33 dyli - i

i=1 j=1

2.4.5 Critério dos Quadrados Minimos

O critério dos quadrados minimos mede a diferenca entre valores de dissimilaridade e
distancia entre elementos. Em Caraux & Pinloche (2005) ¢ apresentada uma forma de quantificar

essa diferenca:

'rl T

L(D) = ZZ(dU —li—4])?

i=1 i=1

2.4.6 Medida de Efetividade

A Medida de efetividade (MCCORMICK ET AL., 1972) ¢ uma fun¢ao aplicavel a matrizes
de dissimilaridade e matrizes two-way two-mode, ou seja, matrizes nao-simétricas com casos €
variaveis representando conjuntos de objetos diferentes. Assim, para uma matriz nao-simétrica X

= {x;;}, a fungdo de mérito relativa a essa medida € calculada pela a expressao

n m

1
M(X) = 5 zzﬁfﬂ[ﬁ?e’,iﬂ + @ij-1 + Tig1; + @14

i=1 j=1
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Nessa expressdo convenciona-se que todos os valores fora dos limites da matriz - como X
- s30 iguais a zero. Segundo Hahsler et al. (2010), essa fungdo ¢ maximizada quando cada

elemento da matriz tem valor numericamente proximo aos valores de seus vizinhos.

2.4.7 Stress

Stress ¢ uma funcdo de avaliagdo para matrizes assimétricas que se baseia nos valores dos
vizinhos de cada elemento da matriz. Em Niermann (2005) foram apresentadas duas formulas
para calcular a vizinhanga de um elemento: uma para a vizinhan¢a de Moore (vizinhanga de 8

elementos):

min(n,i+1)  min(m,j+1)

o = Z Z (w3 — .'I,'M)2

k=max(1,i—1) I=max(1,j—1)

E outra para vizinhanga de Neumann (vizinhanga de 4 elementos):

min(n,i+1) min(m,j+1)

aii= . (wi-ag)+ Y (e —aa)

k=max(1,i—1) l=max(1,7—1)

Ambas as fungdes podem ser usadas para construir uma fungdo global de Stress para a

matriz:

T Ll

L(X) = Z Z Tij

i=1 =1
2.5 Avaliag¢ao centrada no usuario

Essa Secdo descreve dois experimentos envolvendo usudrios para entender questdes
relacionadas a maneira como usuarios efetuam analises em dados matriciais ¢ como a ordenagao

de dados afeta o entendimento dos usuarios.

2.5.1 Experimento de Siirtola e Mikinen (2005)

Siirtola e Mikinen (2005) elaboraram prototipos de uma matriz reordenavel de Bertin; estes
protétipos foram submetidos a testes com usuarios. O objetivo dos testes era comparar o tempo

gasto para encontrar padrdes e a qualidade dos clusters encontrados em trés situagdes:
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1) Usando uma matriz impressa em uma folha com auxilio de uma caneta para
encontrar clusters e padrdes nos dados;

2) Usando um prototipo que permitia reordenagao de linhas e colunas manualmente -
através de Drag-and-Drop.

3) Usando um protdtipo que permitia ordenagdes automaticas de linhas e colunas.

A Figura 24 ilustra uma das interfaces utilizadas no experimento para a Situagdo 3. Para a
Situacdo 2, bastaria desabilitar a op¢ao de reordenacao automatica.

Cada usuario, além tentar encontrar clusters de dados em matrizes nas trés situagdes,
passou por uma entrevista e preencheu um formulério para avaliar a sua satisfacdo. Dentre os
resultados do experimento conduzido, os principais resultados encontraram foram:

e Através das estatisticas do experimento ficou comprovada uma redugdo
significativa do tempo necessario para encontrar clusters quando se utiliza a Situacdo 3.
Além disso, na Situagdo 3, em menos tempo, usuarios encontraram clusters mais préoximos
das solug¢des ideais.

e Usuarios acreditam que a matriz de correlagdao ajuda na ordenacao da dados.

e E util substituir os valores de cada célula da matriz por formas geométricas
proporcionais, como retangulos e circulos.

e O prototipo da matriz reordendvel produz uma boa visao geral dados.

e Ordenar linhas e colunas manualmente ndo ¢ um procedimento considerado facil
pelos usuarios.

Ademais, a respeito do trabalho de Siirtola e Médkinen (2005) ¢ importante citar o0 método
empregado para avaliar os clusters encontrados pelos usudrios nas reordenagdes. Nos testes de
Siirtola e Mikinen (2005), ap6s o usuario reordenar linhas e colunas de uma matriz, era requerida
a digitagdo dos clusters encontrados; entdo, tais clusters foram avaliados com a estrutura lattice
(Figura 25). Essa estrutura ¢ capaz de representar combinagdes - particdes - entre elementos de
um conjunto. A Figura 25 mostra a estrutura de /attice para os conjuntos {a, b, ¢, d}, {a, b, c} e
{a, b}.

Portanto, com essa estrutura, dada uma escolha de clusters feita pelo usudrio P, e a partigao
de clusters ideal P;; a precisdo da particao encontrada pelo usuario ¢ definida como o menor
caminho para se chegar de P,a P; Ou seja, basta contar o nimero de trocas entre elementos que ¢

preciso para chegar de P, a P. Por exemplo, apds a reordenacdo de uma matriz, um usuario
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encontrou a configuracdo de clusters P, = {c,d}, {a}, {b}; considerando como configura¢do ideal
P; = {c}, {a,b,d}, a qualidade da ordenagdo do usudrio seria 3; sdo necessarios 3 passos para se
chegar de P, a P; (esse caminho esta marcado em vermelho na Figura 25).

860 Reorderable Matrix: Task4 8ooC Reorderable Matrix; Task4

ABCDEFGHIJKLMNOP

Ll ABCODEFGHI JKLMNDODFP

TOoZZrEX-—TOoOMMON®>

Threshold: {7 (=] Dalrisox Threshold: ' (=] Jalrisos

® value view O Value view
i Reset Matri
(Organize ) ( Reset Marrix ) Oc ion coefficient view (Corganize ) (Reset Marrix ) @ Correlation coefficient view

Figura 24 Interfaces dos protétipos de Siirtola e Méikinen (2005) para reordenacio de matrizes. Do lado direito a estrutura
com seus valores — o preenchimento da célula é proporcional ao seu valor. Do lado esquerdo, uma matriz de correlagao

entre colunas. Figura extraida de Siirtola e Mikinen (2005), p. 35.
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[{a}, {b,c.d}]

[{a,b,c.d}]

/

[{a,b}, {c.d}]

[{b}. {a.c,d}]-

{c}, {a,b,d}

/

{d}, {a.bc}

fa.ch {bd }

{a,d}, {b,c}

[{&,b}, {c}, {d}]

le.d}, {a), {b}]

[{a.c}, {bo}, {d}]

[{b.d}, {a}, {c}]

{b.c}, {a}, {d}

({a.d}, {b}, {c}]

Henry e Fekete (2006) realizaram um experimento com usudrios para entender como o

capturadas.

{a.b}

{a} {b}

(b)

8 . .. . . . ~
Usado em conjunto com uma caneta digital, com isso, todos os movimentos feitos com a caneta sdo
enviados para um computador.

[{a}. {6}, {c}. {d}]

(a)

{a,b,c} |

[{a}. {b.c}]

‘ [0}, {a.0)

e} {a.b}]

2.5.2 Experimento de Henry e Fekete (2006)
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{a}, {b}: {c}]

(e)

Figura 25 Estrutura de lattice para os conjuntos {a,b,c,d} (a), {a,b} (b) e {a,b,c} (c).

layout de dados tabulares afeta o entendimento do usudrio na exploracdo dos dados. Foram
apresentados aos usudrios trés tabelas, cada uma com o mesmo conjunto de dados, mas ordenadas
por trés algoritmos diferentes: ordenagdo alfabética, ordenacdo por dendrograma (Clusterizagdo
Hierarquica) e ordenagdo baseada no PCV (Secdo 2.3.5). As tabelas foram apresentadas aos

usudrios em papel digital®, assim, as anotacdes e respostas dos usudrios foram facilmente



Os usudrios deveriam responder um questionario de tarefas; algumas das tarefas requeriam
que usudrios circulassem algum cluster, outlier ou encontrassem tendéncias. Com isso, foi
possivel comparar as respostas dos usudrios em matrizes ordenadas por diferentes algoritmos. A
Figura 26 ilustra como eram os resultados de uma tarefa; com os dados capturados em um papel
digital ¢ possivel observar todos os “circulos” desenhados pelos usuarios na matriz (algumas

tarefas pediam que usuarios circulassem grupos de dados semelhantes).

Figura 26 Grupos de dados semelhantes identificados pelos usuarios. Na esquerda, grupos em uma matriz ordenada
alfabeticamente; no meio, matriz ordenada por clusterizagio hierarquica; e na direita, matriz ordenada pela a solucio do

PCV. Todas as tabelas contém os mesmos dados. Figura extraida de Henry e Fekete (2006), p. 4.

Henry e Fekete (2006) citam algumas li¢des aprendidas com o experimento que podem ser

uteis para avaliacdes dados em estruturas tabulares com usuarios, a saber:

eN3io use conjunto de dados reais. Henry e Fekete (2006) ndo geraram seus
proprios dados conjuntos de dados; ao invés disso, utilizaram dados reais; e encontraram
problemas com isso. Segundo os autores, com dados reais ¢ dificil determinar a estrutura
dos dados, “a verdade” a respeito dos dados. Uma abordagem sugerida ¢ usar dados reais
modificados para aumentar o numero de padrdes e tendéncias.

eNao faca muitas perguntas. Segundo os autores ¢ importante manter o usuario
envolvido com a andlise dos dados; e um questionario longo com muitas perguntas ndo a

ajuda atingir esse objetivo.
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eNao exclua comentarios livres e perguntas abertas. Apesar de comentarios e
perguntas abertas serem importantes, sdo dificeis de avaliar e classificar. A solugao
adotada foi realizar um experimento piloto com perguntas abertas. Baseado nas respostas
das perguntas abertas, foram elaboradas alternativas para cada pergunta; assim, na
execugdo do experimento de fato foram fornecidos aos usudrios perguntas abertas (com
espago para escrever) e na sequéncia alternativas. Com isso, conforme cita Henry e Fekete
(2006), a analise fica mais facil e ainda fica disponivel para consulta a pergunta aberta,

caso seja necessaria.

2.6 Ferramentas

Como visto na Se¢do 2.4, o processo de avaliagdo da qualidade de uma reordenagdo em
uma matriz envolve a avaliagdes com usudrios ou aplicagdo de fungdes de avaliacdo. Para este
ultimo, em matrizes grandes, como em matrizes 1000x1000, o tempo gasto com avaliacdes
calculadas manualmente — sem o uso de alguma ferramenta — ¢ impraticavel. Além disso, quando
se avalia a qualidade das reordenagdes de um algoritmo, uma fung¢ao de avaliacdo ndo ¢ aplicada
a apenas uma matriz, mas a um conjunto de matrizes, com o objetivo de obter respostas com
maior relevancia estatistica. Por isso, neste trabalho, em que algoritmos sdo comparados, foram

realizados testes com conjuntos de matrizes.

Para definir que um algoritmo de reordenagdo de matrizes A ¢ significativamente melhor
que um algoritmo B, segundo uma funcao de avaliagdo F;, por exemplo, ¢ preciso analisar o
resultado da aplicacdo da fungdo F; em N matrizes reordenadas pelo algoritmo A e N matrizes
reordenadas pelo algoritmo B; e, com uso de recursos estatisticos, em especial, teste de hipoteses
(MAGALHAES & LIMA, 2002), ¢ possivel obter respostas mais precisas sobre a comparacao

entre a qualidade de reordenagdo dos algoritmos A e B.

Assim, devido ao grande numero de matrizes envolvidas no estudo comparativo entre
algoritmos de seriacdo, foram empregadas ferramentas que automatizam a aplicacdo de fungdes
de avaliacdo. Entretanto, a decisdo de qual ferramenta utilizar foi baseada em mais outro

requisito: a capacidade de reordenar matrizes. Conforme elucidado no paragrafo anterior, para
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comparar dois algoritmos segundo fungdes de avaliagdo, ¢ necessario ter matrizes reordenadas

pelos dois algoritmos.

Portanto, resumidamente, os principais recursos que nortearam a escolha da ferramenta
foram: a capacidade de reordenar matrizes com os algoritmos citados na revisdo bibliografica, e

capacidade de aplicar fungdes de avaliacao.

Entre as ferramentas pesquisadas, apenas duas atendiam os requisitos. A ferramenta
Matrix Reordering Analyzer (MRA) e o Pacote R (HAHSLER ET AL., 2010). A primeira contém
a implementagcdo dos algoritmos: Heuristica Baricéntrica, 2D-Sort e PQR-Sort; enquanto a

segunda contém a implementagdo dos algoritmos BEA e Clusterizacao Hierarquica.

Para este trabalho, a ferramenta MRA foi adotada, pois contém a implementacdo do
algoritmo PQR-Sort, sendo que um dos objetivos deste trabalho ¢ melhora-lo. Além disso, essa
ferramenta foi adotada por trabalhos anteriores do grupo de pesquisa sobre o algoritmo PQR-Sort
(SILVA, 2010; SILVA ET AL., 2011). Essa ferramenta comecou a ser desenvolvida por Silva
(2010) e recebeu contribuicdes de Silva et al. (2011). A Se¢do 2.6.1 apresenta as principais

caracteristicas de cada versao.

2.6.1 MRA - Matrix Reordering Analyzer

A Ferramenta MRA comecou a ser desenvolvida por Silva (2010) °; nesse trabalho, o
autor desenvolveu algumas varia¢des do algoritmo PQR-Sort e as comparou com o PQR-Sort
original e com os algoritmos 2D-Sort (Se¢ao 2.3.2) e Heuristica Baricéntrica (Secao 2.3.3). Para

automatizar a comparagao entre algoritmos, a ferramenta MRA foi desenvolvida.

Inicialmente, a ferramenta continha a implementacao dos algoritmos de seriagdo PQR-
Sort, 2D-Sort e Sugiyama modificado (Heuristica Baricéntrica). Também possuia duas fung¢des
de avaliagdo, criadas por Silva (2010): Indice de Compactagio de Dados e Método de Todos os

Vizinhos.

A comparagao de algoritmos ¢ feita pela ferramenta em trés passos principais (também

ilustrados na Figura 27):

? O nome da ferramenta ndo havia sido definido por Silva (2010). Portanto, aproveita-se a oportunidade de
trabalhar com esta ferramenta para poder nomea-la.
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Defini¢do dos pardmetros da comparacdo: nimero N de matrizes bindrias a serem geradas,

densidade e tamanho.

Ap0s a geragdo das N matrizes com as densidades especificadas, todas as matrizes sdo
reordenadas pelos algoritmos implementados na ferramenta: PQR-Sort, 2D-Sort e Heuristica

Baricéntrica. Esse passo gera 3N matrizes.

Por fim, todas as matrizes sdao avaliadas pelas fungdes de avaliacdo; representadas por F;
e F, na Figura 27. Um relatério ¢ gerado com dados da comparagdo; para cada algoritmo, o

relatorio exibe a média do tempo de execucao e média de valores de cada fungdo de avaliagdo.

Matriz 1 PQR T

Fi(Matriz 1 PQR)

Valor
! 2

Matriz 1 CJ F,(Matriz 1 PQR)

Valor
&
QOQ‘ Matriz 1 Sugi

/ Fy(Matriz 1 Sugi)
" Valor
Fa(Matriz 1 Sugn) Valor

o)
%%
i .
Matriz 1 2D Sort
F1(Matriz 1 2D Sort)
Valor
F,(Matriz 1 2D Sort)
Valor
Relatério

Configuragdo do

Experimento

Matriz N PQR
Fi{Matriz 1 PQR) Valor
Matriz N i
/ F,(Matriz 1 PQR)
Valor
,6°<&
/d‘“ Matriz N Sugi
Fi(Matriz N Sugi)
- Val
Fo(Matriz N SuSI]Vzlor
2

Matriz N 2D Sort
Fi(Matriz N 2D Sort)
Valor

F2(Matriz N 2D Sort}
Valor

Figura 27 Esquema de uma comparac¢io na ferramenta MRA (Silva, 2010). F; e F, indicam duas funcdes de avaliacio.

ApoOs o trabalho de Silva (2010), a ferramenta MRA recebeu contribuigdes de Silva et al.

(2011). Foram implementadas novas fun¢des de avaliacdo e o conceito de experimentos.
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2.7 Experimentos

Na primeira versao da ferramenta, existia apenas uma maneira de comparar algoritmos:
usando matrizes aleatorias. Definia-se o nimero de matrizes, o tamanho e a densidade, e em

seguida, eram geradas matrizes aleatdrias respeitando os parametros definidos.

Na versao de Silva et al. (2011) para a ferramenta MRA, foi criado o conceito de
experimento. Em um experimento, ¢ possivel definir os mesmos pardmetros da versao anterior da
ferramenta(numero de matrizes, tamanho e densidade). Contudo, alguns pardmetros sdo definidos
em conjuntos; define-se um conjunto 7 de tamanho de matrizes e um conjunto D de densidades.
E, além disso, o experimento utiliza um novo parametro para especificar o algoritmo de geracao
da matriz, chamado de tipo de matriz. Em Silva (2010), as matrizes a serem reordenadas eram
geradas aleatoriamente; em Silva et al. (2011), essa forma de gerar matrizes foi chamada de tipo
de matriz Random. A criagdo de um novo tipo de parametro, o tipo de matriz, e a utilizacao de
parametros em conjuntos aumentou a abrangéncia dos testes, visto que os algoritmos passaram a

ser testados com matrizes de diferentes caracteristicas.

Ademais, com as contribui¢des de Silva et al. (2011), foi criado um novo tipo de matriz,
chamada de Rectnoise. O objetivo do novo tipo de matriz ¢ gerar matrizes binarias com 10 blocos
quadrangulares de tamanho aleatério, contendo valores 1. Esse tipo de matriz possui como
parametro uma densidade (0 <d < I); ela define a porcentagem de valores da matriz que serao
invertidos, ou seja, define uma porcentagem de ruido. Por exemplo, ao gerar uma matriz 10x10
do tipo Rectnoise com ruido 0.4, 40% das entradas da matriz terdo seus valores invertidos

(quando d=0, nenhum ruido ¢ aplicado). A Figura 28 ilustra matrizes do tipo Rectnoise.

Com o Rectnoise, ¢ possivel testar os algoritmos de seriagdo com matrizes com
caracteristicas diferentes das geradas pelo tipo de matriz Random. Enquanto o Random gera
matrizes aleatérias e sem garantias de que existirdo similaridades altas entre linhas e colunas, o
Rectnoise, por outro lado, gera matrizes com um nivel maior de similaridade entre linhas e

colunas.
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(A)

Figura 28 Matrizes do tipo Rectnoise. Em (A) uma matriz sem ruido (d=0) e em (B) uma um matriz com ruido.

2.8 Funcoes de Avaliacao

Além da criacdo de um novo tipo de matriz, em Silva et al. (2011) foram implementadas
duas funcdes de avaliagdo indicadas na literatura: Anti-Robinson Loss Function (Segdo 2.4.2) e
Minimal Span Loss Function (Se¢do 2.4.3). Mas, como essas func¢des de avaliagao sdo aplicadas
a matrizes de similaridade ou dissimilaridade, e as matrizes geradas pelos algoritmos de seriagdo
em Silva et al. (2011) — e também neste trabalho - sdo matrizes de dados, foi preciso gerar

matrizes de similaridade a partir das matrizes de dados originais.

Para gerar matrizes de similaridade foram empregados dois coeficientes de similaridade,
Jaccard e Simple Matching (COX & COX, 2008). Para cada matriz de dados foram geradas duas
matrizes de similaridade, uma para linhas e outra para colunas. A Figura 29 ilustra a geragdo de
matrizes de similaridade a partir de uma matriz de dados, e a posterior aplicagdo da funcdo de

avaliacdo F; para matrizes de similaridade.

A geracao de matrizes de similaridades ilustrada na Figura 29 também ¢ exibida na Figura
30, que ilustra o esquema completo de um experimento apos as modificagdes de Silva et al.
(2011). Os passos 1 e 2 (ilustrados por circulos vermelhos na Figura 30) sdo iguais aos da versao

anterior da ferramenta. A principal modificacao foi a geracdo de matrizes de similaridade a partir
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de matrizes de dados, com o objetivo de possibilitar a aplicacdo de fungdes de avaliagdo classicas
da area de seriacdo de matrizes. Essa modificacdo ocorre no passo 3, em que ¢ utilizado um
coeficiente de similaridade, e, no passo 4, em que as matrizes sao avaliadas por f>, que representa

uma funcao de avaliacao para matrizes de similaridade.

Matriz de Dados (MD)

N Matriz de Similaridade das Linhas
(Mslinhas)

' Jaccard% iF](MSthas)ﬁ Valor

£ pJedde[—

Matriz de Similaridade das Colunas
(Mscolunas)

—F1(Mscotunas)— Valor

Figura 29 Conversio de matrizes de dados em matrizes de similaridade. Cada matriz de dados gera duas matrizes de
similaridade, uma para linhas e outra para colunas. Na figura, o coeficiente de similaridade empregado foi Jaccard; e F;

indica uma fungio de avaliacio de matrizes de similaridade.
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Figura 30 Esquema de um experimento apés as modificacdes de Silva et al. (2011). A principal modificacdo em relacio a
versao anterior foi conversio de matrizes de dados em matrizes de similaridade (passo 3). Isso permitiu que os algoritmos

de seriacio fossem testados com funcdes de avaliacio classicas da darea de seriacdo de matrizes.

2.9 Limitacoes da Ferramenta MRA

Nas versdes da ferramenta MRA de Silva (2010) e Silva et al. (2011), as principais
limitagdes detectadas sdo a quantidade de relatorios gerados em um experimento e a auséncia de

analises estatisticas que permitam conclusdes.

Nessas versoes, 0s experimentos envolviam muitos testes. De fato, ao comparar algoritmos
de reordenacdo de matrizes, ¢ importante testa-los com matrizes de diferentes densidades, visto
que, um dos algoritmos pode gerar bons resultados apenas em matrizes densas ou apenas em
matrizes esparsas. Por isso, ao executar um experimento, os algoritmos eram testados com um

conjunto D de densidades. O mesmo ¢ valido para tamanhos de matrizes.
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Contudo, apesar da execugdo de experimentos com muitas densidades e tamanhos aumentar
a abrangéncia dos testes, a0 mesmo tempo aumenta a complexidade na andlise dos relatorios,

pois varios deles sdo gerados.

Neste trabalho, a configuragdao mais utilizada nos experimentos com tipo de matriz Random
foi D ={0.1, 0.3 e 0.5} e T = {10x10, 100x100, 400x400;}. Nesse caso, o total de experimentos

realizados ¢ igual a todas as combinagdes da tupla {D, T}, que é, nesse caso, 9.

Ja para um experimento com tipo de matriz Rectnoise, a configuragao mais utilizada foi D

={0,0.1,0.3e0.5}eT={10x10, 100x100, 400x400}. Isso gerava um total de /2 experimentos.

Somando os experimentos dos tipos de matriz Random e Rectnoise, a0 comparar algoritmos
era preciso realizar 2/ experimentos. E, como nas versdes da ferramenta MRA ¢ gerado um
relatorio para cada tupla {D, T, M} (sendo M o tipo de Matriz), o total ¢ de 2/ relatérios. Com
1sso, a analise do desempenho de um algoritmo envolvia a analise de muitos dados em diferentes
relatorios. Para verificar se um algoritmo tem o melhor tempo de execu¢do médio — considerando
todas as densidades, tamanhos de matrizes e tipos de matrizes - era preciso abrir ¢ comparar

dados de 21 relatorios.

Além disso, em cada um dos relatorios existiam muitos dados, o que dificultava a extracdo
de conhecimento. Cada relatdrio era dividido, primeiramente, em fung¢des de avaliagdes. Caso o
experimento utilizasse n fungdes de avaliagdo, o relatorio era dividido em n segdoes. Cada uma das
n se¢oes eram divididas em secdes de coeficientes de similaridade. Se o experimento utilizar m
coeficientes, cada se¢do de funcdo de avaliagdo era dividida em mais m subseg¢des. E, finalmente,
em cada subsecao de coeficiente sdo listados os valores calculados para as fungdes de avaliagdo
para cada algoritmo de seriagdo. A Figura 31 ilustra a estrutura do relatorio e a Figura 32 exibe

um relatorio gerado pela ferramenta.

Além disso, outra limitacdo da ferramenta ¢ a auséncia de andlises estatisticas que
permitam conclusdes; apenas as médias e desvios padrdes eram calculados. Porém, no contexto
de anélise comparativa entre algoritmos de reordenagdo de matrizes, o fato de um algoritmo A ter
média de tempo de execucao inferior ao algoritmo B, quando comparados com um dado conjunto
de densidades, tamanhos e tipos de matrizes, ndo significa que o algoritmo A ¢ melhor em tempo

de execucdo que o algoritmo B para esse conjunto de parametros. Em uma ferramenta de anélise
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comparativa entre algoritmos, um requisito importante é a possibilidade de empregar conceitos de

estatistica para obter respostas

automaticamente.

generalizadas
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Figura 31 Formatacio de um relatdrio gerado pela ferramenta MRA.
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Figura 32 Exemplo de um trecho de relatério gerado pela ferramenta MRA.

2.10 Consideracoes

Este capitulo apresentou algoritmos de seriacdo e func¢des para avaliar a qualidade de uma
ordenacao. Além disso, foram apresentados detalhes sobre a ferramenta a ser utilizada nesse
trabalho: Matrix Reordering Analyzer. O proximo capitulo apresenta a teoria relacionada com os

algoritmos criados para obter algoritmos superiores ao PQR-Sort em tempo de execugdo e/ou

qualidade da reordenacao.
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3 Algoritmos desenvolvidos

Este capitulo descreve a teoria envolvida no processo de criagdo de uma nova versao do
algoritmo PQOR-Sort. O objetivo principal é gerar uma versao do PQR-Sort com menor tempo de

execugao ¢/ou com melhor resultado nas func¢des de avaliagao.

A versdo modificada que produziu melhores resultados em relagdo ao PQR-Sort Original
foi o algoritmo chamado de POR-Sort with Sorted Restrictions (resultados sobre a andlise dos
algoritmos criados estdo descritos no Capitulo 5). Antes da obtencdo dessa versdo, outras
tentativas foram feitas, ou seja, outros algoritmos foram criados. Apesar de algumas versdes do
algoritmo nao atingirem o resultado esperado (ou seja, superar o PQR-Sort), elas foram descritas
neste texto, pois cada algoritmo criado parte de suposi¢des que foram testadas, e, estas podem
indicar caminhos a serem seguidos ou ndo em trabalhos futuros. Ademais, alguns dos algoritmos
produzidos podem ndo ter obtido bons resultados neste trabalho, que usou um conjunto de
densidades, tamanhos, tipos de matrizes, coeficientes e fungdes da avaliagdo; mas, talvez,
analisando esses algoritmos com diferentes configuracdes, tipos de matrizes e/ou coeficientes,
por exemplo, o resultado pode ser diferente e os algoritmos podem ser considerados uteis para a

area de seriacao de matrizes.

A Secdo 3.1 categoriza os algoritmos para melhorar o PQR-Sort, e, as subse¢des da Segao
3.1 descrevem os algoritmos propostos; por fim, a Secao 3.1.4 descreve a versao que supera o

algoritmo PQR-Sort, o POR-Sort with Sorted Restrictions.

3.1 Fases de algoritmos para melhorar o PQR-Sort

No contexto deste trabalho, para melhorar o algoritmo PQR-Sort, foram consideradas trés
fases: Formacéo das Restri¢des, Construcdio da Arvore e Processamento das Restri¢des, ilustradas
em vermelho na Figura 33 junto a um esquema do algoritmo PQR-Sort. Cada algoritmo desta

secdo esta em pelo menos uma dessas categorias.
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Os algoritmos incluidos na fase de Formacao das Restri¢cdes atuam antes de restrigdes
serem processadas pelo algoritmo de construcdo da arvore PQR. PQR Smallest Resctictions

(Secdo 3.1.2) ¢ um exemplo de algoritmo que atua na fase de Formacao de Restrigoes.

Na fase Construc¢io da Arvore estio as abordagens que atuam diretamente com o
algoritmo de constru¢dao das arvores PQR. Exemplos tipicos de algoritmos dessa categoria sao
aqueles que atuam a medida que uma restri¢ao ¢ incorporada a arvore. O PQ-Sort (Secdo 3.1.3),
por exemplo, analisa a arvore PQR assim que cada restri¢do ¢ incorporada a ela; se a restri¢ao

gerar um no R, esta restri¢do ¢ descartada.

A fase Processamento das Permutacdes agrupa algoritmos que atuam apds a execucao
completa do PQR-Sort; sdo algoritmos que atuam nas permutacdes. Um exemplo de algoritmo
nessa categoria € o PQR-Sort + BC (Se¢do 3.1.1), que aplica o algoritmo de Heuristica

Baricéntrica apds a execugao do PQR-Sort.

Processamento das

5 ico Contrugdo da Arvore ~
Formagdo das Restri¢Ges l < Permutacgdes

| Arvore PQR

Dominio

{JM,A R, F} |
|

| Algoritmo de criagdo da arvore

Permutagbes Validas

>
>

Restrigoes
{J. RL {M, A}, {F.R}

1

| -
I

Permutagdes com
nés R

-
>

e cw—___w—

Figura 33 Esquema do algoritmo do PQR-Sort para uma dimenséo (linha ou coluna) exibindo as entradas: dominio e
restri¢oes e as saidas: Permutacdes vilidas ou Permutacdes com nos R. As trés regides da figuram representam as
categorias de abordagens para melhorar o PQR-Sort: Formacio de Restri¢des, Construciio da Arvore e Processamento

das Permutacdes.
3.1.1 PQR-Sort + BC

O PQR-Sort + BC atua na fase de Processamento das Permutagdes. Este algoritmo consiste

em primeiramente reordenar uma dada matriz de dados pelo algoritmo PQR-Sort, e em seguida,
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reordenar a matriz resultante por meio do algoritmo de Sugiyama Modificado (Heuristica
Baricéntrica). Um dos possiveis problemas com esse algoritmo ¢ o tempo de execugdo, visto que
dois algoritmos de reordenagao de matrizes sao utilizados integralmente. Resultados relativos a

tempo de execugdo desse algoritmo e dos demais deste capitulo estdo descritos no Capitulo 5.

3.1.2 PQR Smallest Restrictions

O algoritmo PQR Smallest Restrictions atua na Formacgao de Restricdes. Esse algoritmo ¢
idéntico ao PQR-Sort, exceto pelo acréscimo de um parametro: um tamanho limite x - em
percentagem - para as restricdes, de tal modo que restricdes maiores que esse limite sejam
descartadas. Assim, dada uma matriz binaria com m linhas e n colunas e considerando RL,, ¢ RC,,
como o conjunto de todas as restrigdes de linhas e colunas respectivamente, para cada restrigao

dos conjuntos RL,, € RC):

a) Sejar; € RL,,,0 <i <m.Se TAMANHO(r;) < mx entdo descarte r;
b) Sejar; € RL,,0 <j <m.Se TAMANHO(r;) < nx entédo descarte r;

A hipoétese considerada nesse algoritmo € que restrigdes grandes teriam maiores chances de
formar nos R. Pois, por envolverem mais linhas e colunas, estatisticamente, teriam uma

probabilidade maior de colidir com outras restri¢des e, portanto, gerar nos R.
3.1.3 PQ-Sort

O algoritmo PQ-Sort (SILVA, 2010) atua em duas fases do modelo proposto na Secao 3.1,

Formagio de Restrigdes e Construgdo da Arvore.

Na fase de Formacao de Restrigoes, todas as restri¢des extraidas sdao reordenadas de forma
crescente, segundo dois critérios: repeticdes de uma mesma restri¢do e tamanho das restri¢des; é

possivel atribuir pesos diferentes para cada critério, os quais influenciam na reordenacgao.

Com isso, restricdes menores € com muitas repeticdes sdo processadas primeiramente.
Quando as restrigdes menores tém prioridade, o efeito na arvore PQR ¢ o retardamento do
aparecimento dos nds R. Isso ¢ uma vantagem porque todas as arvores em que ocorrem inserg¢des

apos o aparecimento de nds R t€ém menores chances de gerar boas permutagdes. E, além disso, o
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algoritmo também prioriza restricdes repetidas; isso forca que as restricdes com repetigdes — que

podem envolver muitas linhas ou colunas — sejam formadas antes dos nos R.

Apods a fase de Formacdo de Restrigdes, o algoritmo PQ-Sort também atua na fase de
Construgdo da Arvore. Sempre que uma restri¢do ¢ incluida na arvore PQR, o algoritmo verifica
se foram gerados nds R. Em caso afirmativo, a restri¢cao ¢ excluida, descarta-se a arvore PQR ¢ o
algoritmo continua com uma versao anterior da arvore (a versdo anterior a inclusdo da restri¢ao
que gerou o nd R). Com essa regra, que praticamente equivale a uma operacdo de “Undo” na

inser¢do, a arvore final nunca tera nés R; por isso o nome PQ-Sort.
3.1.4 PQR-Sort with Sorted Restrictions

O algoritmo PQR-Sort with Sorted Restrictions foi inspirado no algoritmo PQ-Sort.
Contudo, ao invés de atuar na fase de Formagio das Restrigdes e Construgdo da Arvore, atua

apenas na primeira fase.

O algoritmo PQR-Sort Restrictions nao descarta restricoes que gerem ndés R nas arvores

PQR,e portanto nao atua na fase de Construgao da arvore.

Na fase de Formagao das Restrigdes, o PQOR-Sort with Sorted Restrictions reordena

restrigdes com base apenas no critério de tamanho das restrigdes.

Com isso, o POR-Sort with Sorted Restrictions baseia-se na mesma hipotese que o PQ-
Sort: restrigdes grandes teriam maiores probabilidades de gerar nos R. Outro ponto importante €
que o algoritmo ndo exclui restricdes que produziram nds R. Os bons resultados do algoritmo
PQOR-Sort with Sorted Restrictions — apresentados na Se¢do 5.1.4- mostraram que, mesmo nos R
sendo indesejados em uma arvore, ¢ melhor ter uma restricdo que gerou um né R na arvore, do
que descarta-la; visto que, a exclusdo das restricdes que geraram nos R, pode levar a exclusdo de
um grande niimero de restri¢gdes, ou seja, estariam sendo excluidas informagdes importantes de

linhas e colunas que devem permanecer unidas.
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3.2 Conclusao

Este capitulo apresentou a teoria relacionada aos algoritmos de reordenacdo de matrizes
desenvolvidos. O proximo capitulo apresentara as melhorias implementadas na Ferramenta MRA

para possibilitar testes com os algoritmos desenvolvidos.
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4 Ferramenta

Como visto na Secdo 2.6, as versoes existentes da ferramenta MRA tém duas limitagdes
principais que a impediam de ser empregada neste trabalho em sua forma até entao disponivel: a
auséncia de andlises estatisticas e o excesso de relatorios gerados. Este capitulo descreve como

essas limitagdes foram superadas.

Para lidar com a auséncia de testes estatisticos foram implementados na ferramenta testes
de hipoteses (MAGALHAES & LIMA, 2002) para obter respostas mais precisas sobre o
desempenho dos algoritmos, como descrito na Secao 4.1. Para lidar com o excesso de relatorios

foi proposta uma sumarizacao dos relatorios, descrita na Secao 4.2.

4.1 Teste de Hipoteses

Para melhorar a comparagao entre algoritmos de reordenagdo, foram utilizados testes de
hipoteses. Com isso, em um experimento, dado um nivel de confianga, ¢ possivel determinar se

um algoritmo ¢ significativamente melhor que outro.

Para o teste de hipodteses, os algoritmos sdo analisados em pares. Dados dois algoritmos A e
B, definiu-se uma hipoétese nula segundo a qual esses algoritmos, ao serem executados para
reordenar a mesma matriz, geram matrizes reordenadas cujos resultados de uma dada funcao de
avaliacdo ndo apresentam uma diferenca significativa. Essa hipotese ¢ definida como D = (), onde
D=X-Y,eX=F(MA) e Y=F(M,B) sao os valores da aplicacdo de uma funcao de avaliacdo F as

matrizes resultantes da reordenacdo de uma matriz M pelos algoritmos A e B, respectivamente.

A hipdtese alternativa € D # 0, o que implica que X # Y. Nesse caso, como neste trabalho
foram empregadas apenas fung¢des de avaliacdo de perda (nas quais quanto menor o resultado,
melhor a reordenacao), pode-se definir que o melhor algoritmo entre 4 ¢ B ¢ definido pelo sinal
de D: se D < 0, portanto X <Y, e assim A ¢ o melhor algoritmo; se D > 0, B é o melhor

algoritmo.

Nos testes de hipdteses com tipos de matrizes Random e Rectnoise, a variancia real dos
tempos de execucgdo e valores de fungdes de avaliagdo ndo € previamente conhecida. Ao realizar
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um experimento na Ferramenta MRA tem-se apenas a variancia amostral. Pois, em uma matriz
binaria 400x400, por exemplo, seria necessario gerar 2’ matrizes e aplicar funcdes de
avaliacdo em cada uma delas, para entdo conhecer a variancia real (da populagdo) dos valores de
fungdes de avaliacdo. Ademais, os experimentos envolvem densidades, tamanhos e tipos de
matrizes diferentes, o que inviabilizaria calcular a varidncia real para cada tipo de matriz a ser

testado.

Assim, segundo citam Magalhaes & Lima (2002), para testes em que a variancia real ndo ¢
conhecida, ¢ possivel empregar o teste ¢ de student (que utiliza um estimador para a variancia
real). Dessa forma, com base em dados amostrais, média, desvio padrdo e o parametro de um
teste ¢ de student - o grau de liberdade (denotado por tu.1), em que 7 € o tamanho da amostra) - €
possivel obter os limites da regido critica da hipotese nula, ou seja, a regido em que a hipotese

alternativa ¢ rejeitada. (Os valores de # podem ser encontrados no Anexo B).

Por exemplo, suponha um conjunto de 30 matrizes que foram avaliadas por uma fung¢do de
avaliagdo com objetivo de comparar algoritmos, usando nivel de confianca de 1%. A partir do
Anexo B obtém-se que #39.;)=t29 = 2,756, logo, a regido critica ¢ RC = {x e R: —2,756 < x <
2,756 }.

No caso de um teste ¢ de student, para verificar se um par de algoritmos ndo esta na regiao
critica, ou seja, verificar se eles produzem resultados significativamente diferentes para a fungao
de avaliacdo, ¢ preciso calcular T, um valor calculado com base nos dados amostrais, usando a

formula:

_ (D — pp)vn

T
Sp

Em que D;=X-Y;, e X; e Y; sdo os valores da aplicagdo de uma funcao de avaliacdo F' em
matrizes geradas por dois algoritmos para a reordenagdao de uma matriz i. O termo n indica a
quantidade de dados amostrais. Ja o termo up representa a média da distribuicdo normal formada
pelos valores de D. No contexto deste trabalho, as hipoteses sao testadas a partir da hipdtese nula;
portanto, para todos os casos, inicialmente assume-se que up = 0 para entdo verificar se essa
hipotese ¢ verdadeira. O termo Sp representa a variancia dos valores de D. Assim, basta verificar

se T pertence a RC; em caso afirmativo, os resultados da fun¢do de avalia¢do para os algoritmos
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sdo considerados semelhantes comprovando portanto a hipotese nula; caso contrdrio, sio

considerados diferentes e o melhor algoritmo ¢ determinado pelo sinal de 7.

Como exemplo, Figura 34 a exibe o trecho de um relatério gerado pela Ferramenta MRA que usa
testes de hipodteses para comparar dois algoritmos, PQR-Sort e POR-Sort with Sorted Restrictions
(esse algoritmo ¢ referenciado na Figura 34 como PQR-Sorted Restrictions). Nesse teste, foram
utilizadas 100 matrizes e nivel de confianca de 1%. Para a primeira linha da Figura 34, ndo existe
um melhor algoritmo, porque a regido critica calculada ¢ RC = {x e R: 2,756 < x < 2,756 }, ¢
T=1,442 esta dentro da RC; logo, a hipotese nula € aceita. Na segunda linha, existe um melhor
algoritmo, pois o T=15,166 esta fora da RC; o melhor algoritmo nesse caso ¢ o POR-Sort with
Sorted Restrictions, porque o valor de T esta fora do RC e ¢ positivo, indicando que as matrizes
reordenadas pelo algoritmo PQR-Sort with Sorted Restrictions geraram valores menores de

funcdo de avaliacao.

Desvio PadrBo Amostral Media amostral

Matrix Typa Denaity Dimensions  Evalusbor Coa Mg Massurg POR - POR-Sorted "illﬂﬂ$ (L] Worsl
RECTHOSE 0.1 100160 Wnimal Span Lows Furctan  Sample Matching Coaffcant | Méda O AN

Ei. Dy 1. BIS0ETALT 60T

¥ 144204001 ST EA IR ¥
RECTHNSE o1 100w 100 Apti-Rosbengcn Loss Funchion  Jeccard CoafTaosnt Bl 13481 82

L Do SRR 4TEISTIO00TL

15 NG SRS PR Soredfearctons POR
T amostral

Figura 34 Trecho de um relatério de funcdes de avaliaciio gerado pela ferramenta MRA. A auséncia de um melhor ou pior

algoritmo é denotada por ‘?’ (caso em que a hipodtese nula é aceita).

Apesar do teste de hipoteses ser aplicado a pares de algoritmos, a ferramenta MRA
permite a comparacao entre varios algoritmos. Nesse caso, o melhor algoritmo ¢ aquele que foi
considerado o melhor em todas as comparagdes entre pares; caso ndo exista um algoritmo que

satisfaca tal condicdo, a ndo existéncia de um melhor algoritmo ¢ indicada por uma interrogacao

no relatdrio produzido pela ferramenta MRA.
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4.2 Sumarizacio de Relatorios

Nas versoes anteriores da ferramenta MRA, experimentos com tipo de matriz Rectnoise ¢
Random com 4 densidades e 3 tamanhos de matriz geram um total de 24 relatorios. Para reduzir o

namero de relatérios foram propostos trés relatorios para cada experimento.'”

Dos trés relatorios, dois exibem dados de fun¢des de avaliagdo: relatério de fungdes de
avaliagdo e relatorio de funcdes de avaliagdo sumarizado. O primeiro contém mais detalhes
estatisticos dos testes de hipdteses (média, desvio padrdo e 7), enquanto o segundo contém menos
detalhes e facilita anélises rapidas dos resultados. O terceiro relatorio gerado exibe informagdes
sobre o tempo de execucao dos algoritmos. As Figuras 35, 36 e 37 ilustram, respectivamente, os

trés relatorios gerados pela ferramenta.

Portanto, com o uso de teste de hipdteses e a sumarizacdo de relatdrios, facilitou-se a
andlise de algoritmos, visto que, em apenas um arquivo, ¢ possivel visualizar o melhor e o pior
algoritmo de um experimento. Além disso, o teste de hipoteses permitiu a reducao do niimero de
relatorios, pois os dados passaram a ser mais processados: antes, eram exibidos os valores de
fungdes de avaliacdo para cada uma das matrizes geradas para um experimento; com 0S novos

relatdrios, essa informagao ¢ substituida pela informagao de qual o melhor e o pior algoritmo.

"% Os relatérios existentes nas versdes anteriores da ferramenta MRA foram mantidos, pois apesar de
numerosos, sdo uteis em analises mais detalhadas.
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Figura 35 Relatério de funcdes de avaliagdo com detalhes dos testes de hipoteses. Empate entre algoritmos sdo denotados

por “?°.
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Figura 36 Relatdrio de funcdes de avaliacio resumido.
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Figura 37 Relatorio de tempo de execucio.

4.3 Consideracoes Finais
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Este capitulo apresentou as melhorias implementadas na ferramenta MRA, sumarizagao de

relatorios e testes de hipoteses. Tais melhorias permitiram que os testes com os algoritmos

desenvolvidos - apresentados no proximo capitulo - produzissem relatérios com informagdes

baseadas em testes estatisticos que facilitam a conclusdo sobre o desempenho dos algoritmos.

60



5 Testes

Este capitulo apresenta testes feitos sobre os algoritmos propostos no Capitulo 3, com
objetivo de produzir um algoritmo superior ao PQR-Sort em qualidade de reordenagdo e/ou
tempo de execucdo. Por isso, dois tipos de testes foram executados: com matrizes sintéticas e

com um conjunto de dados real.

Na Secdo 5.1 os algoritmos propostos foram testados com matrizes sintéticas, ou seja,
matrizes geradas pela ferramenta MRA (com as modificagdes descritas no Capitulo 4). Em
especial, foram empregados dois tipos de matrizes, Random e Rectnoise (ver Segao 2.7). Neste
capitulo, alguns dos algoritmos encontrados na revisdo bibliografica e os algoritmos propostos
foram testados em relag@o ao algoritmo PQR-Sort, visto que um dos objetivos deste trabalho ¢

gerar uma versao superior ao PQR-Sort, em tempo de execugdo e/ou qualidade da reordenacao.

Durante os testes com matrizes sintéticas, descobriu-se que dois dos algoritmos propostos,
PQR-Sort + BC e POR-Sort with Sorted Restrictions, mostram-se com potencial para produzir
ordenacdes que evidenciam padrdes globais; enquanto que, PQR-Sort, POR-Sort with Sorted
Restrictions e PQ-Sort produziram ordenagdes que evidenciam padrdes locais. Por isso, na Sec¢ao
5.1.6, foram conduzidos testes entre algoritmos com tendéncia a produzir boas ordenagdes locais
e globais; este tipo de teste indicard bons algoritmos com base no tipo de padrao relevado pela

reordenacao, local e global.

Na Sec¢do 5.2 os algoritmos propostos foram testados com um conjunto de dados real, o
conjunto de dados fris (FRANK & ASUNCION, 2010). Este conjunto de dados contém
caracteristicas de trés espécies de flores: iris-setosa, iris-versicolor e iris-virginica. Com o0s
algoritmos de seriacdo espera-se prover uma reordenacdo que auxilie a descoberta de

conhecimento e extracdes de padrdes nesse conjunto de dados.

5.1 Algoritmos propostos

A secdo descreve os resultados da comparagdo entre os algoritmos propostos por este

trabalho no Capitulo 3 e o algoritmo PQR-Sort. A seguir, os algoritmos PQR-Sort + BC, PQ-
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Sort, PQR Smallest Restrictions e PQOR-Sort with Sorted Restrictions sdo comparados com o
PQR-Sort com base em tempo de execucdo e fungdes de avaliagdo. Em todas as comparagdes

desta se¢ao foram padronizados os seguintes parametros:

a) Nivel de Confianca para testes de hipoteses: 1%;

b) Numero de Matrizes geradas: 100;

C) Fungdes de avaliacdo: Anti-Robinson Loss Function e Minimal Span Loss
Function;

d) Coeficientes: Jaccard e Simple Matching

e) Tipos de Matrizes: Rectnoise € Random

f) Densidades: Random (0.1, 0.3 e 0.5) e Rectnoise (0, 0.1, 0.3 € 0.5)

g) Tamanhos: 10x10 e 100x100.

Para os experimentos foram utilizadas as fung¢des de avaliagdo. Anti-Robinson Loss
Function e Minimal Span Loss Function. Elas foram selecionadas porque a primeira identifica a
presenca padrdes globais; e, a segunda, faz o mesmo para padrdes locais. Com isso, em todas as

reordenacdes serao medidas a capacidade de evidenciar padrdes e globais.

Para definir os coeficientes empregados no experimento, a classificacdo de simetria de
variaveis bindrias de Wu et. al. (2008) foi considerada. Segundo esses autores, uma variavel
bindria ¢ simétrica se seus estados sdo considerados equivalentes; ou seja, dadas duas
possibilidades, nenhuma delas ¢ mais relevante que a outra. Caso contrario, uma variavel ¢é
considerada assimétrica e, portanto, um dos estados ¢ mais raro € mais importante que o outro
(em geral, isso ocorre em matrizes esparsas). E, conforme citam Wu et al. (2008), Jaccard ¢ ideal
para avaliar matrizes assimétricas e Simple Matching ¢ ideal para avaliar matrizes simétricas;
assim, tais coeficientes foram empregados para que os testes cubram os dois tipos de

caracteristicas.
5.1.1 PQR-Sort + BC

O resultado das comparagdes entre PQR-Sort ¢ PQR-Sort + BC esta exibido nas Figuras
38 e 39; elas apresentam a comparacao com base em fungdes de avaliagdo usando matrizes 10x10

e 100x100, respectivamente.
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Nas matrizes 10x10, o PQR-Sort + BC foi significativamente melhor que o PQR-Sort em
7,14% dos casos. Os resultados dos algoritmos foram considerados semelhantes em 92,85% dos
testes; o PQR-Sort nao foi considerado o melhor em nenhum dos casos. J& para matrizes
100x100, o PQR-Sort + BC foi melhor em 46,43% dos casos, ¢ o PQR-Sort foi melhor em 50%

dos casos.

Um dos padrdes verificados nos experimentos foi a tendéncia do PQR-Sort a gerar bons
resultados para a funcdo de avaliacdo Minimal Span Loss Function. Em matrizes 100x100, o
PQR-Sort foi considerado o melhor em 100% dos casos com essa funcdo. Por outro lado, o
algoritmo PQR-Sort + BC tende a gerar bons resultados para a funcdo de avaliacdo Anti-
Robinson Loss Function; com essa fun¢ao, nas matrizes 100x100, o algoritmo PQR-Sort + BC foi
considerado o melhor em 92,85% dos casos. Esse resultado indica que o PQR-Sort ¢ um
algoritmo que tente a gerar boas reordenacdes para evidenciar padrdes locais, e, o algoritmo

PQR-Sort + BC, por outro lado, tente a gerar boas reordenacdes para evidenciar padroes globais.

Em relagdo a andlises do tempo de execucdo do PQR-Sort e PQR-Sort + BC, para
matrizes 100x100, o PQR-Sort foi melhor em todos os casos. Para matrizes 10x10, apenas houve
empates. As Figuras 40 e 41 ilustram os relatérios de tempo de execugdo. Em matrizes 100x100,
o fato de o PQR-Sort + BC ser o pior em todos os casos deve-se a utiliza¢do integral de dois

algoritmos; apos a aplicacdo do PQR-Sort ¢ aplicada Heuristica Baricéntrica (BC).
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Dimensions Evaluator

10x10
10x10
10x10
10x10

10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10

Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function

Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient

Best
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Matrix Type Density

RECTNOISE 0.1
RECTNOISE 0.1
RECTNOISE 0.1
RECTNOISE 0.1
RANDOM_MATRIX 0.1
RANDOM_MATRIX 0.1
RANDOM_MATRIX 0.1
RECTNOISE 0.3
RECTNOISE 03
RECTNOISE 03
RECTNOISE 03
RANDOM_MATRIX 0.3
RANDOM_MATRIX 0.3
RANDOM_MATRIX 03
RANDOM_MATRIX 03
RECTNOISE 05
RECTNOISE 05
RECTNOISE 0.5
RECTNOISE 0.5
RANDOM_MATRIX 0.5
RANDOM_MATRIX 0.5
RANDOM_MATRIX 0.5
RANDOM_MATRIX 0.5
RECTNOISE 0
RECTNOISE 0
RECTNOISE 0

10x10
10x10
10x10

Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matchina Coefficient

=)
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Figura 38 Comparacio baseada em funcdes de avaliacio (evaluators) entre PQR-Sort e PQR-Sort + BC para matrizes

10x10. Os casos em que 0 PQR-Sort + BC foi considerado melhor estio grifados em verde.

Matrix Type Density
RECTNOISE 0.1
RECTNOISE 0.1

Dimensions Evaluator
100x100 Minimal Span Loss Function
100x100  Minimal Span Loss Function

Coefficient

Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient

Best
PQR Sort
PQR Sort

RANDOM_MATRIX 0.1
RANDOM_MATRIX 0.1

PQR Sort
PQR Sort

Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient

100x100 Minimal Span Loss Function
100x100  Minimal Span Loss Function

RECTNOISE 03
RECTNOISE 0.3

100x100 Minimal Span Loss Function
100x100 Minimal Span Loss Function

Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient

PQR Sort
PQR Sort

RANDOM_MATRIX 0.3
RANDOM_MATRIX 0.3

PQR Sort
PQR Sort

PQR-Sort + BC
PQR-Sort + BC

Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient

100x100 Minimal Span Loss Function
100x100 Minimal Span Loss Function

RECTNOISE 05
RECTNOISE 0.5

100x100 Minimal Span Loss Function
100x100 Minimal Span Loss Function

PQR Sort
PQR Sort

PQR-Sort + BC
PQR-Sort + BC

Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient

RANDOM_MATRIX 0.5 Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

PQR Sort
POR Sort

100x100 Minimal Span Loss Function
100x100 Minimal Span Loss Function

RANDOM_MATRIX 0.5

RECTNOISE 0
RECTNOISE 0

PQR Sort
PQR Sort

Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient

100x100  Minimal Span Loss Function
100x100  Minimal Span Loss Function

RECTNOISE 0 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simople Matchina Coefficient ? ?

Figura 39 Comparacio baseada em funcdes de avaliacio (evaluators) entre PQR-Sort e PQR-Sort + BC para matrizes

100x100. Os casos em que 0 PQR-Sorz + BC foi considerado melhor estio grifados em verde.
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Matrix Type Density Dimensions Best Worst

RECTNOISE 0.1 10x10 ? ?
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10 ? ?
RECTNOISE 0.3 10x10 ? ?
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10 ? ?
RECTNOISE 0.5 10x10 ? ?
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10 ? ?
RECTNOISE 0.0 10x10 ? ?

Figura 40 Relatdrio de tempo de execugio dos algoritmos PQR-Sorf e PQR-Sorf + BC em matrizes 10x10.

Matrix Type Density Dimensions Best Worst

RECTNOISE 0.1 100x100 PQR Sort PQR-Sort + BC
RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 PQR Sort PQR-Sort + BC
RECTNOISE 0.3 100x100 PQR Sort PQR-Sort + BC
RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 PQR Sort PQR-Sort + BC
RECTNOISE 0.5 100x100 PQR Sort PQR-Sort + BC
RANDOM_ MATRIX 0.5 100x100 PQR Sort PQR-Sort + BC
RECTNOISE 0.0 100x100 PQR Sort PQR-Sort + BC

Figura 41 Relatorio de tempo de execugio dos algoritmos PQR-Sort e PQR-Sort + BC em matrizes 100x100.

5.1.2 PQR Smallest Restrictions

A comparagdo entre PQR-Smallest Restrictions (usando valor limite 0.5)'' ¢ PQR-Sort é
exibida nas Figuras 42 e 43. O resultado dos experimentos provou que a hipotese em que se
baseia 0 PQR Smallest Restrictions nao ¢ verdadeira. Segundo as andlises de fungdes de
avaliagdo, a abordagem de eliminar restricdes grandes ndo foi til — PQR Smallest Restrictions
ndo foi o melhor em nenhum caso (na maioria dos casos ocorrem empates). Isso ocorre
provavelmente porque, ao excluir uma restricdo grande, além de reduzir o nimero de nés R, esté
sendo eliminada muita informagdo de linhas (ou colunas) que devem permanecer unidas. Em
alguns casos, restricdes grandes que nao gerariam nds R foram excluidas. Em outras palavras, a
abordagem ndo teve um bom resultado porque sua desvantagem (eliminar informagdes de linhas

e colunas) ¢ maior que sua vantagem (tentar reduzir o nimero de nds R).

Na analise de tempo de execucao (Figuras 44 e 45), em matrizes 10x10, PQR-Sort e PQR-
Smallest Restrictions foram considerados equivalentes. Para matrizes 100x100, o PQR- Smallest

Restrictions foi considerado mais rapido que o PQR-Sort em dois casos, ambos em matrizes de

" Nesta se¢io foi adotado valor limite 0.5 devido aos bons resultados nos testes, quando comparado com
outros valores limite.
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Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function

Matrix Type D ity Di 1s Evaluat
RECTNOISE 0.1 10x10
RECTNOISE 0.1 10x10
RECTNOISE 0.1 10x10
RECTNOISE 0.1 10x10
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10
RECTNOISE 0.3 10x10
RECTNOISE 0.3 10x10
RECTNOISE 0.3 10x10
RECTNOISE 0.3 10x10
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10
RECTNOISE 0.5 10x10
RECTNOISE 0.5 10x10
RECTNOISE 0.5 10x10
RECTNOISE 0.5 10x10
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10
RECTNOISE 0.0 10x10
RECTNOISE 0.0 10x10
RECTNOISE 0.0 10x10
RECTNOISE 0.0 10x10

Anti-Robinson Loss Function

Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Cosefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Best
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PQR Sort
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densidade 0.5. Isso ocorre porque o PQR-Sort Smallest Restrictions leva uma pequena vantagem

no tempo de execucdo em matrizes densas, por processar um conjunto menor de restrigdes.

Worst

PQR Smallest Restrictions (0.5)
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Figura 42 Comparacio entre PQR-Sort e PQR-Smallest Restrictions (usando valor limite 0.5) com base em fung¢des de

avaliacio em matrizes 10x10.

Matrix Type Density Dimensions Evaluator Coefficient Best Worst

RECTNOISE 0.1 100x100  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient PQR Sort PQR Smallest Restrictions (0.5)
RECTNOISE 0.1 100x100  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient ? ?

RECTNOISE 0.1 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RECTNOISE 0.1 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient ? ?

RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RANDOM_MATRIX 01 100x100 Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient ? ?

RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 ?

RECTNOISE 0.3 100x100  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RECTNOISE 0.3 100x100  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient ? ?

RECTNOISE 0.3 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RECTNOISE 0.3 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient ? ?

RANDOM_MATRIX 0.3  100x100 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient ? ?

RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RANDOM_MATRIX 0.3  100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 ?

RECTNOISE 0.5 100x100  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RECTNOISE 0.5 100x100  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient ? ?

RECTNOISE 0.5 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RECTNOISE 0.5 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR Sort PQR Smallest Restrictions (0.5)
RANDOM_MATRIX 0.5  100x100 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RANDOM_MATRIX 0.5 100x100 Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient ? ?

RANDOM_MATRIX 0.5 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coeflicient ? ?

RANDOM_MATRIX 0.5  100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR Sort PQR Smallest Restrictions (0.5)
RECTNOISE 1] 100x100  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RECTNOISE 1] 100x100  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient ? ?

RECTNOISE 0 100x100 Anti-Robinson Loss Function Jaccard Coefficient ? ?

RECTNOISE 0 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient ? ?

Figura 43 Comparacéo entre PQR-Sort e PQR-Smallest Restrictions(usando valor limite 0.5) com base em funcées de

avaliacdo em matrizes 100x100.
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Matrix Type Density Dimensions Best Worst

RECTNOISE 0.1 10x10 ? ?
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10 ? ?
RECTNOISE 0.3 10x10 ? ?
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10 ? ?
RECTNOISE 0.5 10x10 ? ?
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10 ? ?
RECTNOISE 0.0 10x10 ? ?

Figura 44 Andlise de tempo comparativa entre PQR-Sort e PQR-Smallest Restrictions(0.5) em matrizes 10x10.

Matrix Type Density Dimensions Best Worst
RECTNOISE 0.1 100x100 ? ?
RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 ? ?
RECTNOISE 0.3 100x100 ? ?
RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 ? ?
RECTNOISE 0.5 100x100 PQR Smallest Restrictions (0.5) PQR Sort
RANDOM_MATRIX 0.5 100x100 PQR Smallest Restrictions (0.5) PQR Sort
RECTNOISE 0.0 100x100 ? ?

Figura 45 Anailise de tempo comparativa entre PQR-Sort e PQR-Smallest Restrictions(0.5) em matrizes 100x100.

5.1.3 PQ-Sort

Os resultados das comparacdes entre PQR-Sort e PQ-Sort com base em funcdes de
avaliagdo sdo exibidos nas Figuras 46 (matrizes 10x10) e 47 (matrizes 100x100). Para matrizes
10x10, os algoritmos foram considerados semelhantes em todos os casos. J4 para matrizes
100x100, observa-se uma tendéncia do PQR-Sort em gerar bons resultados para o
evaluator(Fungdo de avaliagdo) Minimal Span Loss Function; o PQR-Sort foi considerado o
melhor algoritmo em 100% dos casos com esse evaluator. Para o evaluator Anti-Robinson Loss
Function o PQ-Sort foi o melhor em 42,85% dos casos e houve 57,14% de empates; os empates

ocorreram em densidades 0.5 e as vitorias em densidades baixas, 0.1 € 0.3.

Na andlise de tempo de execugdo dos algoritmos, o PQR-Sort foi melhor. Nas matrizes
10x10, venceu em 57,14% dos casos; e, nas matrizes 100x100, o PQR-Sort foi melhor em 100%
dos casos. O resultado ruim do PQ-Sort no tempo de execucdo provavelmente deve-se a
reordenacao das restricdes realizada na fase de Formagao das Restrigdes e ao tempo gasto para

verificar se uma restricdo gerou nos R. Os relatorios de tempo de execucdo sdo exibidos nas

Figuras 48 e 49.

67



Matrix Type
RECTNOISE
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RECTNOISE
RANDOM_MATRIX
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10x10
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10x10
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10x10
10x10
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10x10
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Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
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Anti-Robinson Loss Function
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Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function

Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Best
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Figura 46 Comparacio entre PQR-Sort e PQ-Sort com base em fungdes de avaliacio em matrizes 10x10.
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RECTNOISE

RANDOM_MATRIX
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RANDOM_MATRIX

0.1
0.1

0.1
0.1
0.1

100x100
100x100

100x100
100x100
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Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function

Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient
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100x100 Anti-Robinson Loss Function Jaccard Coefficient
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PQR Sort
PQR Sort

PQR Sort
PQR Sort
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Worst
PQ Sort(1.0;1.0)
PQ Sort(1.0;1.0)

PQ Sort(1.0;1.0)
PQ Sort(1.0:1.0)
o

RECTNOISE
RECTNOISE

RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX

0.3
0.3

0.3
0.3
0.3

100x100
100x100

100x100
100x100

Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function

Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient

100x100 Anti-Robinson Loss Function Jaccard Coefficient

PQR Sort
PQR Sort

PQR Sort
PQR Sort
”

PQ Sort(1.0;1.0)
PQ Sort(1.0:1.0)

PQ Sort(1.0;1.0)
PQ Sort(1.0;1.0)
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RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE

100x100
100x100
100x100
100x100
100x100
100x100
100x100
100x100
100x100
100x100
100x100
100x100

Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function

Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient

PQR Sort
PQR Sort
?
?
PQR Sort
PQR Sort
?
?
PQR Sort
PQR Sort
?
?

PQ Sort(1.0;1.0)
PQ Sort(1.0;1.0)
?

?
PQ Sort(1.0;1.0)
PQ Sort(1.0;1.0)
?
?
PQ Sort(1.0;1.0)
PQ Sort(1.0:1.0)
?

?

Figura 47 Comparacio entre PQR-Sort e PQ-Sort com base em fung¢des de avaliacio em matrizes 100x100. (A notacido PQ

Sort (1.0;1.0) indica que o algoritmo foi executado com pesos iguais para restri¢des menores e repetidas).



Matrix Type Density Dimensions Best Worst

RECTNOISE 0.1 10x10 ? ?
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10 ? ?
RECTNOISE 0.3 10x10 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.5 10x10 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.0 10x10 ? ?

Figura 48 Relatorio de tempo de execu¢do para matrizes 10x10.

Matrix Type Density Dimensions Best Worst

RECTNOISE 0.1 100x100 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.3 100x100 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.5 100x100 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.5 100x100 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.0 100x100 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)

Figura 49 Relatdrio de tempo de execugio para matrizes 100x100.

5.1.4 PQR-Sort with Sorted Restrictions

Os resultados da comparagdo - com base em fung¢des de avaliagdo - do PQR-Sort com o
PQR-Sort with Sorted Restrictions estao listados nas Figuras 50 (para matrizes 10x10) e 51 (para
matrizes 100x100). Em matrizes 10x10, em todos os casos houve empates. Para matrizes
100x100, o POR-Sort with Sorted Restrictions foi o melhor em 67,86% dos casos; além disso,
foram 25% de empates e, em 7,15% dos casos o PQR-Sort foi considerado o melhor (sempre o
PQR-Sort foi considerado melhor, o evaluator era o Minimal span e as matrizes ndo possuiam

ruido).

O PQR-Sort with Sorted Restrictions mostrou-se superior ao PQR-Sort para o evaluator
Anti-Robinson Loss Function, pois foi melhor em 92,86% dos casos. J& para o evaluator Minimal
Span, o PQOR-Sort with Sorted Restrictions foi melhor em 42,86% dos casos (PQR-Sort foi
melhor em 14,29% e foram 42,85% de empates). Logo, visto que o PQOR-Sort with Sorted
Restrictions foi igual ou superior ao PQR-Sort considerando os dois evaluators, pode-se afirmar
que, para uma matriz com caracteristicas desconhecidas (quando ndo se conhece os tipos de
padrdes que podem ser revelados, globais ou locais), entre os algoritmos avaliados neste texto, o

algoritmo mais recomendado para reordenar matrizes a fim de minimizar os valores dos
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evaluators e, dessa forma, possivelmente facilitar a obtencao

Sorted Restrictions.

Matrix Type
RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RECTNOISE
RECTNOISE
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RECTNOISE
RECTNOISE
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RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE

Density Dimensions Evaluator

10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10
10x10

Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function

de padroes, ¢ o POR-Sort with

Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
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Simple Matching Coefficient
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Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
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Figura 50 Comparacio entre PQR-Sort e POR-Sort with Sorted Restrictions com base em funcdes de avaliacio em matrizes

10x10.

Matrix Type

RECTHOISE 0.1
0.1

RECTNOISE

Density Dimensions Evaluator
Mimimal Span Loss Function  Jaccard Cosfficient ?
Minimal Span Loss Function  Simple Malching Cosfficsent 7

Coefficient

Bast
P

RECTMOISE 05
RECTMNOISE 0.5

100100
100100

Minimal Span Loss Funclion  Jaccard Coeflicient T
Minimal Span Loss Funclion  Simple Malching Coeflicent 7

RANDOM_MATRIX 0.5
RANDOM_MATRIX 0.5

100100
100w 100

Minimal Span Loss Function  Jaccard Coafficient Fd
Mirimal Span Loss Funclion  Simple Matching Coafficsent 7

RECTMOISE oo
RECTMOISE 0.0

100x100
100100

PLR-Sored Restnclions
POR-Sorted Restrclions

Minimal Span Loss Functon  Jaccard Cosfficient POR Sot
Mimimal Span Less Function  Simgle Matching Coefficient  POR Saet
RECTMOISE on

100100 Anti-Robnson Loss Funclion  Simpla Matching Cosfficent 7 ?

Figura 51 Comparacio entre PQR-Sort e POR-Sort with Sorted Restrictions com base em func¢des de avaliacio em matrizes

100x100. O algoritmo PQR-Sort with Sorted Restrictions é referenciado na figura como PQR-Sorted Restrictions.
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Nas andlises de tempo de execugdo (Figuras 52, para matrizes 10x10, e 53 para matrizes
100x100), os algoritmos apresentaram tempos muito parecidos. Em matrizes 10x10, praticamente
apenas houve empates; e, nas matrizes 100x100, houve apenas empates, exceto por um caso em

que o PQR-Sort foi melhor.

Matrix Type Density Dimensions Best Worst
RECTNOISE 0.1 10x10 ? ?
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10 ? ?
RECTMNOISE 0.3 10x10 7 7
RANDOM_ MATRIX 03 10x10 7 ?
RECTMNOISE 05 10x10 ? 7
RANDOM_MATRIX 05 10%10 ? ?
RECTMNOISE 0.0 10%10 ? ?
Figura 52 Relatério de tempo de execu¢iio para matrizes 10x10.

Matrix Type Density Dimensions Best Worst

RECTNOISE 0.1 100x100 PQR Sort PQR-Sorted Restrictions

RANDOM_ MATRIX 0.1 100x100 *? ?

RECTNOISE 0.3 100x100 ? ?

RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 ? ?

RECTNOISE 0.5 100x100 *? ?

RANDOM_MATRIX 0.5 100x100 *? ?

RECTNOISE 0 100x100 *? ?

Figura 53 Relatorio de tempo de execu¢do para matrizes 100x100.

5.1.5 Resumo dos Resultados

As Tabelas 1 e 2 resumem os resultados da comparagdo entre os algoritmos da Secdo 5.1

com o PQR-Sort.

Tabela 1 Vitérias, empates e derrotas para qualidade da reordenacio.

Algoritmo — tamanho Vitéria(%) | Empate (%) | Derrota (%)
PQR Smallest Restrictions — 10x10 0 96,43 3,57
PQR Smallest Restrictions — 100x100 0 92,86 7,14
PQ Sort —10x10 0 100 0
PQ Sort — 100x100 21,43 28,57 50
PQR-Sort + BC — 10x10 7,14 92,86 0
PQR-Sort + BC — 100x100 46,43 3,57 50
PQR-Sort with Sorted Restrictions — 10x10 0 100 0
PQR-Sort with Sorted Restrictions — 100x100 67,86 17,86 7,14
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Tabela 2 Vitérias, empates e derrotas para tempo de execucio.

Algoritmo — tamanho Vitoria(%) | Empate (%) Derrota (%)
PQR Smallest Restrictions — 10x10 0 100 0
PQR Smallest Restrictions — 100x100 28,57 72,43 0
PQ Sort — 10x10 0 43,86 57,14
PQ Sort — 100x100 0 0 100
PQR-Sort + BC — 10x10 0 100 0
PQR-Sort + BC — 100x100 0 0 100
PQR-Sort with Sorted Restrictions — 10x10 0 100 0
PQR-Sort with Sorted Restrictions —100x100 0 85,71 14,29

5.1.6 Testes com base em tipos de padrdes — Global e Local

Esta secdo faz dois tipos de comparagdes: (1) entre os algoritmos com tendéncia a gerar
bons resultados segundo o evaluator Minimal Span Loss Function (PQR-Sort, PQ-Sort ¢ POR-
Sort with Sorted Restrictions); (2) entre algoritmos com tendéncia a gerar bons resultados para o
evaluator Anti-Robinson Loss Function (PQR-Sort + BC, PQOR-Sort with Sorted Restrictions ¢

Sugiyama'?).

Os resultados do primeiro experimento com base em funcgdes de avaliagdao sao exibidos nas
Figuras 54 (matrizes 10x10) e 55 (matrizes 100x100). As Figuras 56 e 57 exibem os resultados

com base em tempo de execugdo para matrizes 10x10 e 100x100, respectivamente.

12 Conforme constatado em Silva et al. (2011), o Sugiyama gera resultados melhores que o PQR-Sort e 2D-
Sort para o evaluator Anti-Robinson Loss function; por ser um algoritmo que produz boas reordenacdes globais, ele
foi empregado neste teste.

72



Matrix Type
RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE
RECTNOISE
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RANDOM_MATRIX
RECTNOISE
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RECTNOISE
RECTNOISE
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RECTNOISE
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0.1 10x10
0.1 10x10
0.1 10x10
0.1 10x10
0.1 10x10
0.1 10x10
0.1 10x10
0.1 10x10
0.3 10x10
0.3 10x10
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0.3 10x10
0.3 10x10
0.3 10x10
0.3 10x10
0.3 10x10
0.5 10x10
0.5 10x10
0.5 10x10
0.5 10x10
0.5 10x10
0.5 10x10
0.5 10x10
0.5 10x10
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0.0 10x10
0.0 10x10
0.0 10x10

Minimal Span Loss Function
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Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Minimal Span Loss Function
Minimal Span Loss Function
Anti-Robinson Loss Function
Anti-Robinson Loss Function

Coef

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Best

B I R I B I B e e e e I B B B B R B B B B RV S )

=
o
o
g

B I I R BT T B R B R R IR I JC JEC I R I

Figura 54 Comparacéo entre PQR-Sort , POR-Sort with Sorted Restrictions e PQ-Sort com base em funcdes de avaliacio em

matrizes 10x10. O algoritmo PQR-Sort with Sorted Restrictions é referenciado na figura como PQR-Sorted Restrictions.

Matrix Type Density Dimensions Evaluator Coefficient Best Worst
RECTNOISE 0.1 100x100 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.1 100x100 Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.1 100x100 Anti-Robinson Loss Function Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions  PQR Sort
RECTNOISE 0.1 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions  PQR Sort
RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions  PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 Minimal Span Loss Function ~ Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions  PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions  ?
RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient PQ Sort(1.0;1.0) PQR Sort
RECTNOISE 0.3 100x100 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions  PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.3 100x100  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions  PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.3  100x100 Anti-Robinson Loss Function Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions  PQR Sort
RECTNOISE 0.3 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient ? PQR Sort
RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions  PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 Minimal Span Loss Function ~ Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions ~ PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 03 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7
RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient ? PQR Sort
RECTNOISE 0.5 100x100 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.5 100x100  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient ? PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.5 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RECTNOISE 0.5 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7
RANDOM_MATRIX 0.5 100x100 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.5 100x100  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient ? PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.5 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?
RANDOM_MATRIX 0.5 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions  ?

RECTNOISE 0 100x100  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0 100x100 Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR Sort PQ Sort{1.0;1.0)
RECTNOISE 0 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RECTNOISE 0 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR Sort ?

Figura 55 Comparacio PQR-Sort , POR-Sort with Sorted Restrictions e PQ-Sort com base em func¢des de avaliacio em
matrizes 100x100.

Consideradas as func¢des de avaliagdo, para matrizes 10x10, os algoritmos foram

considerados equivalentes em todos os casos. Para matrizes 100x100, o PQR-Sort with Sorted
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Restrictions foi melhor em 53,57% dos casos, o PQR-Sort em 10,71% dos casos ¢ PQ-Sort em

3,57% dos casos.

Para matrizes 100x100 e evaluator Minimal Span Loss Function, o algoritmo PQ-Sort nao
¢ recomendado, visto que foi considerado o pior em 100% dos casos. Nessas condigdes, 0 POR-
Sort with Sorted Restrictions foi melhor em 42,86% dos casos e o PQR-Sort foi melhor em
14,29% dos casos. E importante citar que o PQR-Sort foi considerado o melhor algoritmo apenas
nas matrizes do tipo Rectnoise com ruido igual a 0 - matrizes que dificilmente ocorrem em

conjuntos de dados reais.

Em relagdo aos tempos de execucdo do primeiro experimento, para matrizes 10x10, houve
empates para melhor algoritmo em todos os casos. Nas matrizes 100x100, o PQR-Sort foi o

melhor em 14,29% dos casos; no restante dos casos houve apenas empates.

Considerando os testes com tempo de execucao e fungdes de avaliagdo, pode-se afirmar
que, quando se deseja uma reordenagdo boa em revelar padrdes locais e a matriz a ser reordenada
trata-se de uma matriz 100x100 aleatdria ou similar a uma matriz do tipo Rectnoise, o algoritmo

PQR-Sort with Sorted Restrictions ¢ o mais recomendado.

Matrix Type Density Dimensions Best Worst
RECTMOISE 0.1 10x10 7 7
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10 ? ?

RECTMNOISE 0.3 10x10 ? PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10 7 PQ Sort(1.0;1.0)
RECTMOISE 0.5 10x10 ? PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10 ? PQ Sort{1.0;1.0)
RECTMNOISE 0.0 10x10 ? ?

Figura 56 Analise de tempo comparativa entre PQR-Sort, POR-Sort with Sorted Restrictions e PQ-Sort em matrizes 10x10.

Matrix Type Density Dimensions Best Worst

RECTNOISE 0.1 100x100 PQR Sort PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 ? PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0.3 100x100 ? PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 ? PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 05 100x100 ? PQ Sort(1.0;1.0)
RANDOM_ MATRIX 05 100x100 ? PQ Sort(1.0;1.0)
RECTNOISE 0 100x100 ? PQ Sort(1.0;1.0)

Figura 57 Anailise de tempo comparativa entre PQR-Sort, POR-Sort with Sorted Restrictions e PQ-Sort em matrizes
100x100.
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Os resultados do segundo teste, executado apenas com algoritmos com tendéncia a gerar
bons resultados para o evaluator Anti-Robinson Loss Function, estdo listados nas Figuras 58, 59,
60 e 61; as duas primeiras exibem resultados de testes baseados em fungdes de avaliacao e as

duas ultimas, testes de tempo de execugao.

Matrix Type Density Dimensions Evaluator Coefficient Best Worst
RECTNOISE 01 10x10  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient 7 ?
RECTNOISE 0.1 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 ?
RECTNOISE 0.1 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?
RECTNOISE 0.1 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient  ? ?
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? 7
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10 Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 ?
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient  ? Sugiyama
RECTNOISE 0.3 10x10  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?
RECTNOISE 0.3 1010  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 ?
RECTNOISE 0.3 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? 7
RECTNOISE 0.3 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 ?
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 7
RANDOM_MATRIX 0.3 1010 Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 7
RECTNOISE 0.5 1010  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?
RECTNOISE 0.5 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 7
RECTNOISE 0.5 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?
RECTNOISE 0.5 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 ?
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? 7
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 ?
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient  ? ?
RECTNOISE 0 10x10  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? PQR-Sorted Restrictions
RECTNOISE 1] 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 7
RECTNOISE 0 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?
RECTNOISE 0 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 ?

avaliacdo em matrizes 10x10.

Figura 58 Comparacéo entre PQR-Sort + BC, POR-Sort with Sorted Restrictions e Sugiyama com base em funcdes de

Matrix Type Density Dimensions Evaluator Coefficient Best Worst

RECTNOISE 0.1 100x100  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RECTNOISE 0.1 100x100 Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RECTNOISE 0.1 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RECTNOISE 0.1 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient ? PQR-Sorted Restrictions
RANDOM_MATRIX 0.1 100x100  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 Minimal Span Loss Function — Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? PQR-Sorted Restrictions
RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient ? 7

RECTNOISE 0.3 100x100  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RECTNOISE 03 100x100 Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RECTNOISE 0.3 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? PQR-Sorted Restrictions
RECTNOISE 03 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 PQR-Sorted Restrictions
RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RANDOM_MATRIX 0.3 100x100  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RANDOM_MATRIX 03 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? PQR-Sorted Restrictions
RANDOM_MATRIX 03 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 PQR-Sorted Restrictions
RECTNOISE 0.5 100x100  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RECTNOISE 0.5 100x100 Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RECTNOISE 0.5 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? PQR-Sorted Restrictions
RECTNOISE 0.5 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 PQR-Sorted Restrictions
RANDOM_MATRIX 0.5  100x100 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RANDOM_MATRIX 0.5 100x100  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RANDOM_MATRIX 0.5 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient ? PQR-Sorted Restrictions
RANDOM_MATRIX 0.5 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 PQR-Sorted Restrictions
RECTNOISE 0 100x100  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient ? ?

RECTNOISE 0 100x100 Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient PQR-Sorted Restrictions 7

RECTNOISE 0 100x100 Anti-Robinson Loss Function Jaccard Coefficient ? ?

RECTNOISE 0 100x100  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient 7 7

Figura 59 Comparacéo entre PQR-Sort + BC, POR-Sort with Sorted Restrictions e Sugiyama com base em funcdes de

avaliacio em matrizes 100x100.

75



Matrix Type Density Dimensions Best Worst

RECTNOISE 0.1 10x10 7 ?
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10  ? ?
RECTNOISE 0.3 10x10 Sugiyama ?
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10  ? ?
RECTNOISE 0.5 10x10 7 ?
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10 Sugiyama ?
RECTNOISE 0 10x10 7 ?

Figura 60 Analise de tempo comparativa PQR-Sort+BC, POR-Sort with Sorted Restrictions e Sugiyama em matrizes 10x10.

Matrix Type Density Dimensions Best Worst
RECTNOISE 0.1 100x100 PQR-Sorted Restrictions PQR-Sort + BC
RANDOM_MATRIX 0.1 100x100 PQR-Sorted Restrictions 7

RECTNOISE 0.3 100x100 PQR-Sorted Restrictions 7
RANDOM_MATRIX 0.3 100x100 PQR-Sorted Restrictions 7

RECTHNOISE 0.5 100x100 PQR-Sorted Restrictions 7

RANDOM MATRIX 0.5 100x100 PQR-Sorted Restrictions 7

RECTMNOISE 0 100x100 PQR-Sorted Restrictions PQR-Sort + BC

Figura 61 Analise de tempo comparativa PQR-Sort+BC, PQR-Sort with Sorted Restrictions e algoritmo de Sugiyama

modificado (Heuristica baricéntrica) em matrizes 100x100.

Para matrizes 10x10, considerando resultados de funcdes de avaliacdo, ocorreram empates
em 100% dos casos para melhor algoritmo. E, segundo os testes de tempo de execucdo, o

Sugiyama foi melhor em 28,57% dos casos.

Assim, considerando a predomindncia de empates nos testes com base em funcdes de
avaliacdo e o resultado melhor do Sugiyama no tempo de execucdo, para uma matriz 10x10 em
que se deseja obter padroes globais, conclui-se que o algoritmo Sugiyama ¢ mais recomendado

entre os algoritmos avaliados.

Para matrizes 100x100, considerando apenas o evaluator Anti-Robinson Loss Function,
houve empates em 100% dos casos para melhor algoritmo. E, o PQOR-Sort with Sorted
Restrictions foi considerado o pior algoritmo em 71,43% dos casos. Portanto, pode-se afirmar
que PQR-Sort + BC e algoritmo de Sugiyama modificado empataram para melhor algoritmo em
71,43% dos casos. Nos testes de tempo de execucdo, o POR-Sort with Sorted Restrictions foi o
melhor em 100% dos casos. E, o PQR-Sort + BC foi o pior algoritmo em 28,57% dos casos, ou

seja, em 28,57% dos casos, o algoritmo de Sugiyama modificado foi melhor que o PQR-
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Sort+BC, e nos demais casos empataram. Portanto, para uma matriz 100x100, quando ¢ desejavel

uma ordenag¢do que evidencie padrdes globais, o algoritmo mais recomendado ¢ o Sugiyama.
5.1.7 Consideracoes sobre os testes com matrizes sintéticas

Com base nos testes desta se¢do, pode-se afirmar que, quando se deseja revelar padrdes
locais, o algoritmo mais recomendado € o POR-Sort with Sorted Restrictions. Além de produzir
boas ordenacdes para evidenciar padrdes locais, seu tempo de execucao € equivalente ao do
algoritmo PQR-Sort. Outra vantagem do PQOR-Sort with Sorted Restrictions em relacdo ao PQR-
Sort € a geragdo de padrdes globais; o POR-Sort with Sorted Restrictions mostrou-se melhor que

0 PQR-Sort em reordenagdes que evidenciam padrdes globais.

Para padrdes globais, o algoritmo mais recomendado ¢ o Sugiyama, apesar do alto tempo

de execucdo quando comparado ao PQR-Sort with Sorted Restrictions e ao PQR-Sort+BC.
5.2 Conjunto de dados Iris

Esta secdo utiliza os algoritmos encontrados na bibliografia e os algoritmos propostos por
este trabalho para reordenar a matriz do Iris dataset (FISCHER, 1950). Esse conjunto de dados
foi extraido do University of California, Inrvine - Machine Learning Repository (FRANK &
ASSUNCION, 2010). E um dos conjuntos de dados mais populares do repositério, contanto com
mais de 250.000 acessos desde 2007. Segundo consta no site do UCI Machine Learning
Repository, o conjunto de dados foi referenciado por mais de 100 trabalhos". Em geral, grande
parte dos trabalhos esta relacionada com algoritmos de mineracdo de dados, como em Duda &

Hart (1973); Gates (1972) e Dasarathy (1980).

O conjunto de dados contém informagdes sobre trés espécies de flores do género Iris:
setosa, versicolor e virginica; sao 50 flores de cada espécie, totalizando 150 flores. Cada registro
do conjunto de dados possui cinco informacgdes: altura da sépala, largura da sépala, altura da
pétala, largura da pétala e espécie da flor (0 Anexo A contém uma tabela com esse conjunto de

dados).

" Lista completa de trabalhos pode ser encontrada em http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris
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Segundo o site da UCI, a tarefa associada a esse conjunto de dados ¢ a classificacao, isto &,
o algoritmo a ser testado com esse conjunto de dados deve ser capaz de, com base nas medidas
das flores, classifica-las em espécies. No contexto deste trabalho, o objetivo ¢ diferente, visto que
os algoritmos de seriacdo ndo classificam dados. Na seriacdo de matrizes, os algoritmos tentam
revelar padrdes nos dados, para que o usudrio, interagindo com a matriz, possa extrair
conhecimento. Por isso, nesta se¢do, serd comparada a capacidade dos algoritmos de seriacdo

propostos por este trabalho em prover ordenagdes que auxiliem usuarios a extrair conhecimento.

Originalmente, o conjunto de dados Iris ndo contém dados binarios. Nesta segdo, esse
conjunto de dados sera classificado - e consequentemente convertido em um conjunto de dados
binario - para possibilitar os testes. Isso € necessario pois alguns dos algoritmos a serem testados
ndo suportam dados ndo-binarios; é o caso dos algoritmos: PQR-Sort with Sorted Restrictions,
PQR-Sort, PQ-Sort ¢ PQR-Sort + BC. O algoritmo de Sugiyama modificado é o unico dos
algoritmos testados que suporta dados ndo-bindrios. Os detalhes deste processo estao detalhados

na sec¢do 5.2.1.
5.2.1 Classificaciio do Conjunto de Dados fris

Na classificagdao dos dados, quatro atributos do conjunto de dados foram utilizados: altura
da sépala, largura da sépala, altura da pétala e largura da pétala. Para cada atributo foram criadas
cinco classes de valores: muito pequeno (PP), pequeno (P), médio (M), grande (G) e muito
grande (GG). Assim, cada valor de atributo ¢ associado a uma dessas classes; a classe a que o
valor do atributo pertence ¢ marcada como valor 1, e as demais sdo marcadas com valor 0. O

algoritmo a seguir resume o processo de classificagao:
Para cada atributo do conjunto de dados:

1. Calcular o valor médximo e o minimo para definir o intervalo de valores.

2. Dividir o intervalo de valores em cinco partes (convencionou-se utilizar 5
classes: PP, P, M, G e GG). Assim, conhece-se o intervalo de valores das 5 classes.

3. Por fim, todos os valores do atributo sdo analisados. Cada um deles ¢
classificado como PP, P, M, G ou GG; a classe a que o valor de atributo pertence ¢

marcada como valor 1, e as demais classes sao marcados com valor 0. Por exemplo, para
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uma dada flor, caso a altura de sépala seja classificada como P, na matriz final, nos dados

referentes a altura da sépala dessa flor, P estard marcado com o valor 1 ¢ PP, M, G e GG

estardo marcados com 0.

O Quadro 3 apresenta os intervalos produzidos apds a classificacao dos atributos do iris

dataset.

Quadro 3 Classificacio dos atributos do iris dataset.

Atributos Sépala Pétala
Classificagdo Largura Comprimento Largura Comprimento
PP [4.3:5,02) [2,0; 2,48) [0,1;0,58) [1,0;2,18)
p [5,02; 5,74) [2,48; 2.96) [0,58; 1,06) [2,18; 3,36)
M [5,74; 6,46) 12,96, 3,44) [1,06; 1,54) [3,36; 4,54)
G [6,46; 7,18) [3,44; 3,92) [1,54; 2,02) [4,54; 5,72)
GG [7,18; 7.,9] [3,92; 4.4] [2,02;2,5] [5,72; 6,9]

Com essa classificacdao, como cada atributo do conjunto de dados original gerou 5 classes, o
conjunto de dados classificado possui 20 atributos (4 atributos do conjunto de dados original x 5
classes). A Figura 62 ilustra o iris dataset classificado (com uma reordenagdo aleatdria); as
colunas representam os 20 atributos e as linhas representam as flores, numeradas de 1 a 150. A
proxima segdo apresenta o Iris dataset binario reordenado por algoritmos encontrados na

bibliografia e por algoritmos propostos por este trabalho.

5.2.2 Reordenacdes do Conjunto de dados Iris

Esta secdo apresenta reordenagdes do conjunto de dados da Iris binario utilizando
algoritmos de seriagao. A Figura 62 apresenta o conjunto de dados original com uma ordenagao
aleatoria. As Figuras 63, 64, 65 e 66 apresentam reordenacdes com os algoritmos PQR-Sort,
PQOR-Sort with Sorted Restrictions, PQR-Sort + BC, e algoritmo de Sugiyama modificado,
respectivamente. Em todas as figuras, as cores na primeira coluna indicam a espécie da flor: a cor
azul representa a espécie iris-setosa, amarela representa a espécie iris-versicolor e verde

representa a espécie iris-virginica.

Além disso, nas Figuras 63, 64, 65 e 66 foram destacados em vermelho alguns

agrupamentos de flores similares, como forma de comparar os algoritmos. Estes agrupamentos
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foram definidos empiricamente; ndo foi empregado nenhum algoritmo ou teste com usuério para

defini-los (estes sdo alguns dos trabalhos futuros).

Comparando o dataset sem ordenacdo com as reordenagdes produzidas pelos algoritmos,
pode-se observar que com os algoritmos de seriagdo ¢ mais facil extrair padrdes e encontrar
grupos de flores com caracteristicas similares. Entre as versdes reordenadas, também foi visivel a
diferenga dos resultados produzidos por algoritmos que evidenciam padrdes globais e aqueles que

evidenciam padroes locais.

Os algoritmos PQR-Sort + BC e Sugiyama, que procuram evidenciar padrdes globais,
produziram resultados similares: as trés espécies de flores praticamente permaneceram em linhas
consecutivas (esse fato ¢ evidenciado pelas cores das linhas). Com o algoritmo PQR-Sort + BC,
por exemplo, a espécie iris-setosa, marcada em azul na matriz, teve os 50 casos agrupados

consecutivamente nas linhas da matriz.

Por sua vez, os algoritmos que buscam evidenciar similaridades locais, PQR-Sort e POR-
Sort with Sorted Restrictions, somente formaram grupos de flores com alta similaridade. Isso faz
com que, nas linhas, as espécies de flores ndo permane¢am consecutivas; por exemplo, no caso
do algoritmo PQR-Sort, formaram-se mais de cinco grupos na matriz da espécie iris-virginica

(marcada em verde nas matrizes).

Apesar dos quatro algoritmos testados produzirem bons resultados, entre os algoritmos que
procuram evidenciar padrdes globais, o algoritmo PQR-Sort + BC formou blocos maiores de
flores similares quando comparado com o Sugiyama. Além disso, diferentemente do Sugiyama, o

PQR-Sort + BC agrupou consecutivamente todas as flores da espécie iris-setosa.

E, entre os algoritmos que buscam evidenciar padroes locais, PQR-Sort e POR-Sort with
Sorted Restrictions tiveram resultados similares. Um das diferengas foi que o PQOR-Sort with
Sorted Restrictions agrupou consecutivamente as 50 flores da espécie iris-setosa (no resultado do

PQR-Sort, a espécie iris-setosa esta praticamente dividida em dois grandes grupos).

Portanto, ao utilizar um conjunto de dados real com os algoritmos de seriacdo produzidos
por este trabalho, mostra-se que os algoritmos produzidos também podem ser Uteis em matrizes

nao-sintéticas. Resultados mais conclusivos sobre o aspecto visual produzido por diferentes
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algoritmos podem ser obtidos com testes com usudrios, em que usudrios podem tentar encontrar

grupos de flores similares em diferentes reordenacdes e também avalid-las subjetivamente.
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Figura 62 Reordenacio aleatéria para o iris dataset.
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Figura 63 Iris dataset reordenado com o algoritmo PQR-Sorz.
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Figura 64 Iris dataset reordenado com o algoritmo PQOR-Sort with Sorted Restrictions.
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Figura 65 Iris dataset reordenado com o algoritmo PQR-Sors + BC
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Figura 66 Iris dataset reordenado com o algoritmo de Sugiyama Modificado
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5.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os resultados dos testes com matrizes sintéticas e nao sintéticas. Os
testes com matrizes sintéticas revelaram que o algoritmo PQR-Sort with Sorted Restrictions € o
algoritmo mais recomendado quando se deseja revelar padrdes locais. Para revelar padrdes
globais o algoritmo mais recomendado ¢ o algoritmo de Sugiyama modificado. Em relagdo a
matrizes ndo sintéticas, foi realizado um estudo introdutério com o conjunto de dados fris; este
estudo mostrou que os algoritmos produzidos por este trabalho auxiliam na extragdo de

conhecimento deste conjunto de dados.
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6 Conclusao

Na revisao bibliografica foi possivel notar que boa parte dos métodos de seriagdo sao
heuristicos, como: BEA, 2D Sort, Heuristica Baricéntrica etc. No contexto de seriacao,
algoritmos heuristicos podem ndo produzir boas solu¢des. O melhor exemplo disso € o algoritmo
2D Sort, pois a cada execucdo ele pode gerar uma solucdo diferente. Nao existem garantias de
que todas as solugdes geradas serdo boas. E, além disso, ¢ dificil determinar a complexidade de

um algoritmo heuristico, pois podem ocorrer situagdes de lagos infinitos.

Os algoritmos de seriagdo nao-heuristicos possuem caracteristicas diferentes dos
heuristicos. E possivel determinar a complexidade dos algoritmos. E, portanto, é possivel estimar
o tempo de execugdo. PQR-Sort, Clusterizagdo Hierarquica e Seriagdo Eliptica sdo exemplos de

algoritmos de seriagdo ndo-heuristicos.

Por isso, neste trabalho buscou-se produzir uma nova versio para o algoritmo
deterministico PQR-Sort. Os principais algoritmos produzidos foram o PQR-Smallest

Restrictions € POR-Sort with Sorted Restrictions.

Apos a producao dos algoritmos foi importante testa-los com diferentes tipos de matrizes e,
principalmente, comparéa-los com o algoritmo PQR-Sor¢ original. Tal comparacdo foi possivel
devido a ferramenta MRA e as modificagdes propostas: sumarizagdo de relatorios e testes de

hipoteses.

As melhorias propostas para a ferramenta MRA reduziram significativamente o tempo de
analise dos resultados de um experimento. Em versdes anteriores, as informagdes de um
experimento eram divididas em diversos relatorios; e, além disso, os diversos relatérios nao

continham testes estatisticos que produzissem respostas conclusivas sobre os testes.

Com os novos relatorios gerados pela ferramenta MRA, foi possivel chegar a conclusdes
relevantes para a area de seriagdo de matrizes. Durantes os testes, verificou-se que o PQR-Sort,
PQOR-Sort with Sorted Restrictions, PQ-Sort ¢ PQR-Smallest Restrictions sdao algoritmos que
produzem reordenacdes que buscam evidenciar padrdes locais. E, por outro lado, Sugiyama e

PQR-Sort + BC produzem reordenagdes que buscam evidenciar padrdes globatis.
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Apesar de ndo ser um dos objetivos deste trabalho produzir um algoritmo que evidencie
padrdes globais, devido aos bons resultados do algoritmo PQR-Sort + BC considerando o
evaluator Anti-Robinson Loss Function, foram realizados testes entre o PQR-Sort + BC ¢ um
algoritmo reconhecidamente bom para reordenagdes globais, o Sugiyama. Os resultados desses
testes mostram que PQR-Sort + BC e Sugiyama sdo equivalentes considerando o evaluator Anti-
Robinson Loss Function. E, nos testes de tempo de execucdo, o Sugiyama foi melhor que o PQR-

Sort + BC em 71,43% dos casos.

Em relagdo aos algoritmos que buscam evidenciar padrdes locais, a contribuicdo deste
trabalho foi o algoritmo PQR-Sort with Sorted Restrictions. Este algoritmo, quando comparado
com o PQR-Sort em matrizes sintéticas do tipo Random e Rectnoise, mostrou-se superior ou tao
bom quanto em 92,85% dos casos; enquanto que, o PQR-Sor? foi o0 melhor em apenas 7,15% dos
casos. Ademais, ainda no mesmo teste, mas considerando apenas resultados do evaluator Anti-
Robinson Loss Function — fungao que mede a presenga de padrdes globais — o POR-Sort with
Sorted Restrictions quando comparado com o PQR-Sort foi o melhor em 92,85% dos casos. E,
considerando apenas o evaluator Minimal Span Loss Function, o PQR-Sort with Sorted
Restrictions foi melhor ou tdo bom quanto ao PQR-Sort em 85,72% dos casos. Esse resultado
mostra que o POR-Sort with Sorted Restrictions € superior ao ponto forte do PQR-Sort: os
padrdes locais; e, também ¢ superior ao PQR-Sort em um dos seus pontos fracos, os padrdes

globais.

Em relagdo ao tempo de execugdo, PQR-Sort e POR-Sort with Sorted Restrictions foram
considerados similares. Nos testes realizados com matrizes 100x100, em 100% dos casos os
algoritmos gastaram menos que 0,01 segundos nas reordenagdes. Esse baixo tempo de execugao
— quando comparado com outros algoritmos — faz com que o PQR-Sort possa ser utilizado em
sistemas que interagem com usudrios, visto que 0,1 segundos € o intervalo de tempo maximo em

que um usudrio percebe que uma a¢do do sistema foi resultado de sua tltima agao.

Outro ponto importante do trabalho foi a utilizagdo dos algoritmos propostos com um
conjunto de dados real e muito conhecido na 4rea de minera¢do de dados. Esse estudo de caso
mostra que os algoritmos propostos geraram boas reordenagdes para esse conjunto de dados.

Contudo, respostas mais conclusivas sobre as reordenagdes produzidas para o conjunto de dados
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fris poderdo ser obtidas com testes com usuarios — um dos trabalhos futuros deste trabalho,

elencado na Secdo 6.1.

6.1 Trabalhos Futuros

Alguns pontos deste trabalho podem ser tema de trabalhos futuros, apresentados a seguir.

eComparar os algoritmos produzidos neste trabalho com mais algoritmos da
area de Seriac¢ao. Os algoritmos produzidos foram comparados apenas com o Sugiyama.
Resultados interessantes poderiam ser obtidos da comparagdo do PQOR-Sort with Sorted
Restrictions com outros algoritmos cldssicos da area de seriagdo de matrizes, como
Clusterizagao Hierarquica.

eRealizar testes com usudrios para obter avaliacoes das reordenacdes do Iris
dataset. As reordenagdes geradas pelos algoritmos de seriagdo nao foram submetidas a
testes com usudrios. Testes com usudrios poderiam revelar se, de fato, as reordenacdes
produzidas auxiliam na extra¢do de conhecimento.

eTestar os algoritmos produzidos com outros conjuntos de dados reais. Neste
trabalho, o inico conjunto de dados real empregado foi o fris dataset.

e Adaptar os algoritmos produzidos para reordenar matrizes nao-binarias. Os
algoritmos produzidos por este trabalho possuem uma limitacdo: reordenam apenas
matrizes binarias. Melo (2009) apresenta variacdes do PQR-Sort para reordenar matrizes
nao-binarias. Trabalhos futuros, poderiam utilizar os algoritmos produzidos por Melo para
permitir que o POR-Sort with Sorted Restrictions reordene matrizes nao-binarias.

eRealizar testes com matrizes maiores. Os algoritmos produzidos foram
comparados apenas com matrizes 10x10 e 100x100. Trabalhos futuros podem utilizar os

algoritmos produzidos em testes com matrizes de dimensdes maiores, como 1000x1000.
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Apéndice A - Versiao completa dos relatorios de func¢oes de avaliacio

Este apéndice apresenta a versdo completa dos relatérios de fungdes de avaliagdo
apresentados no Capitulo 5. Em tal capitulo, para maior legibilidade, foram exibidos os relatorios

resumidos; a seguir, serdo exibidas as versdes completas.
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Comparacao entre PQR-Sort e PQR-Sort + BC (matrizes 10x10)

Matrix Type
RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RAMDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTMOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RAMDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RAMDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

Density Dimensions Evaluator

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.3

0.3

0.3

03

0.3

0.3

0.3

0.3

05

05

05

0.5

0.5

0.5

05

05

1010

10x10

1010

10x10

10x10

1010

10x10

1010

10x10

10x10

1010

10x10

1010

10x10

10x10

1010

10x10

10x10

1010

10x10

10x10

1010

10x10

1010

10x10

10x10

1010

10x10

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Cosfficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
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Measure
Mean

5t Dev

T

Mean

5t. Dev

T

Mean

St. Dev

T

Mean
5t. Dev
p
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St Dev
T

Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t Dev
T

5t. Dev
T

PQR - PQR + BC
-5.83E-002
5.80E-001
-3.18E-001
-1.32E-001
3.20E-001
-1.30E+000
2.03E=D00
9.12E+000
7.04E-001
2.10E-001
1.58E+001
4.18E-002
1.03E+000
TA44E-001
4.37E+000
1.04E-001
2.23E-001
1.48E+000
2.10E-001
1.23E+000
542E-001
-1.63E+000
1.92E+001
-2.69E-001
-3.47E-001
6.07E-001
-1.81E+000
-3.50E-001
4.24E-001
-2, 61E+000
1.05E+001
1.7EE+D01
1.88E+000
7.91E4000
1.68E+001
1.48E+000
-3.20E-001
6.189E-001
-1.84E+000
-3A7E-001
4.49E-001
-2.23E+000
1.32E+001
1.68E+001
2.48E+000
6.83E+000
1.98E+001
1.0BE+000
-3.26E-001
4 96E-001
-2.0BE+000
-3.3TE-001
4.55E-001
-2, 34E+000
9.B8E=D00
2.18E+001
1.45E+000
1,22E+001
1.93E+001
2,00E+000
-1.88E-001
5.69E-001
-1.04E+000
-2.32E-001
5.13E-001
-1.43E+000
1.36E+001
2 11E4001
2.03E=D00
1.47E+001
1. 7BE+D01
2.61E+000
8.85E-001
8.06E-001
34TE+DDO
7.20E-002
2,60E-001
8.75E-001
-8.00E-002
1.06E+000
-2.6TE-001
-3.03E+000
1. 78E+001
-5.39E-001
2 22E+004
-1.54E-001

Best

PQR-Sort + BC

PQR-Sort + BC

Worst

POR Sort

PQR Sort



Comparacao entre PQR-Sort e PQR-Sort + BC (matrizes 100x100)

Matrix Type
RECTMNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RAMDOM_MATRIX

RAMDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RAMDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RAMDOM_MATRIX

RAMDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.3

0.3

0.3

03

0.3

0.3

0.3

0.3

05

05

05

0.5

0.5

0.5

05

05

100x100

100x100

1005100

100x100

100x100

100x100

100x100

1005100

100x100

100x100

100x100

100x100

1005100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

1005100

100x100

100x100

100x100

100x100

1005100

100x100

100x100

100x100

100x100

Density Dimensions Evaluator

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
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Measure
Mean

St Dev

T

Mean

5t. Dev

T

Mean

St. Dev

T

Mean
St. Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
St Dev
T

PQR - PQR +BC
-2.94E+000
2.05E+000
-1.44E4001
-1.69E+000
1.61E+000
-1.06E+001
1.11E+004
1.28E+004
8.69E+000
4. 40E+004
1.62E+004
2.72E+001
-3.55E+000
7.21E-001
-4.93E+001
-1.26E+000
2.51E-001
-4.99E+001
1.35E4004
2.86E+003
4. T1E+001
2 ATE+D03
6.20E+003
351E+000
-1.34E+000
7.64E-001
-1.7TBE+001
-1.20E+000
7.26E-001
-1.66E+001
1.13E+004
6.11E+003
1.86E4001
1.93E4004
6.7TE+D03
2.86E+001
-1.64E+000
5.70E-D01
-2 B7E+001
-1.43E+000
4. 75E-001
-3.01E+001
1.41E+004
3.73E+003
3.7BE+001
9.20E+003
4.30E+003
2.14E+001
-1.17E+000
6.21E-D01
-1.89E+001
-1.33E4000
6.66E-001
-2.00E+001
1.46E+004
4, 21E+003
3.45E+001
1.26E+004
1.73E+003
7.23E+001
-1.12E+000
6.45E-001
-1.T4E+001
-1.28E+000
6.94E-001
-1.84E4001
1.44E4004
4.61E+003
3.13E+001
1.24E+004
1.80E+003
6.52E+001
-5.90E-001
9.53E-001
-6.19E+000
-4.71E-001
5.65E-001
-8.34E+000
5.69E+003
1.05E+004
5.41E+000
-3.42E4002
2.22E+004
-1 R4F.NN1

Best

POR Sort

PQOR Sort

PQR-Sort + BC

PQR-Sort + BC

POR Sort

POR Sort

PQOR-Sort + BC

PQR-Sort + BC

PQR Sort

POR Sort

PQOR-Sort + BC

PQOR-Sort + BC

PQOR Sort

POR Sort

PQR-Sort + BC

PQR-Sort + BC

POR Sort

PQOR Sort

PQR-Sort + BC

PQR-Sort + BC

POR Sort

POR Sort

PQOR-Sort + BC

PQR-Sort + BC

PQR Sort

POR Sort

PQOR-Sort + BC

Worst

PQOR-Sort + BC

PQOR-Sort + BC

POR Sort

PQR Sort

PQR-Sort + BC

PQOR-Sort + BC

PQOR Sort

POR Sort

PQR-Sort + BC

PQR-Sort + BC

POR Sort

POR Sort

PQOR-Sort + BC

PQR-Sort + BC

PQR Sort

POR Sort

PQOR-Sort + BC

PQOR-Sort + BC

POR Sort

PQR Sort

PQR-Sort + BC

PQOR-Sort + BC

PQOR Sort

POR Sort

PQR-Sort + BC

PQR-Sort + BC

POR Sort



Comparacao entre PQR-Sort e PQR-Smallest Restrictions (matrizes 10x10)

Matrix Type
RECTNOISE

RECTMNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTMOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTMNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

Density Dimensions Evaluator

01

01

04

01

0.1

01

01

0.3

0.3

0.3

03

0.3

0.3

0.3

0.3

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

05

0.5

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Rebinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinzon Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Cosfficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coeflicient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
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Measure
Mean

5t. Dev

T

Mean

5t. Dev

T

Mean

St. Dev

T

Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St Dev
T

Maan
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
5t. Dev
T

Mean
5t. Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St Dav
T

Maan
5t Dev
T

Maan
5t. Dav
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t. Dev
T

PQR - PQR-SR
-8.94E-002
3.7TE-001
<7 S1E-001
-2 40E-002
1.09E-001
-6.94E-001
-2.07E+000
9.08E+000
-T.21E-001
-2.02E+000
9.08E+000
-7.03E-001
-5.00E-002
3.59E-001
-4 A1E-001
-8.00E-003
B6.68E-002
=4 26E-001
-6 40E-001
4 54E+000
-4 AGE-001
-6.80E-001
5.39E+000
-4 D5E-001
-1.19E-001
3 B4E-001
-1.03E+000
-7.20E-002
3.0E-00
-7.35E-001
=LO1E+001
1.78E+001
-1.80E+000
=T.30E+000
1.59E+001
=1.45E+000
-1.01E-001
4 13E-001
-7 73E-001
-7 DOE-003
2.74E-001
-B.0BE-002
-8.36E+000
1.63E+001
-1.62E+000
=3.73E+000
1.6TE+001
-7.07E-001
=2 21E-001
4.52E-001
=1.54E+000
-1.71E-001
4 23E-001
-1.28E+000
-1.31E+001
2.14E+001
-1.93E+000
-9.01E+000
1.65E+001
-1.72E+000
-3.16E-001
5.38E-001
-1.86E+000
-2.06E-001
4 72E-001
=1.38E+000
1. T1E+001
1.54E+001
-2 94E+000
-1.18E+001
1.56E+001
-2.3TE+000
0.00E+000
0.00E+000
MNaN
0.00E+000
0.00E+000
MaN
0.00E+000
0.00E+000
MaN
0.00E+000
0.00E+000
MNaM

POR Sort

Worst

PQR Smallest Restrictions (0.5)



Comparacao entre PQR-Sort e POR-Smallest Restrictions (matrizes 100x100)

Matrix Type
RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATREX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTHWOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

Density Dimensions Evaluator

0.1

0.1

0.1

0.1

o1

0.1

0.1

01

0.3

0.3

03

03

0.3

0.3

0.3

0.3

05

0.5

05

0.5

0.5

0.5

05

0.5

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Rebingon Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
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Measure
Mean

St. Dev

T

Mean

5t. Dev

T

Mean

St. Dev

T

Mean
5t. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
5t. Dev
T

Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dav
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St Dev
T

Mean
5t Dev
T

Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dav
T

PQR - PQR-SR
=1.56E-001
5.8TE-001
-2.66E+000
-7 .B9E-002
3.34E-001
-2.36E+000
-6.54E+002
2.90E+003
-2.26E+000
-2.51E+002
2.38E+003
-1.06E+000
0.00E+000
0.00E+000
MNaN
0.00E+000
0.00E+000
MaN
0.00E+000
0.00E+000
MaN
0.00E+000
0.00E+000
MNaN
-4.72E-002
2.56E-001
-1.84E+000
-4.13E-002
2.42E-001
=1.71E+000
-4 59E+002
1.83E+003
-2 51E+000
=1.43E+002
1.18E+003
=1.21E+000
0.00E+000
0.00E+000
MaN
0.00E+000
0.00E+000
MNaN
0.00E+000
0.00E+000
MNaN
0.00E+000
0.00E+000
MaN

-4 GEE-002
5.82E-001
-B.00E-001
-4 51E-002
B 23E-001
-7.24E-001
-6.32E+002
3.93E+003
-1.61E+000
-1.01E+003
1.77E+003
-5.71E+000
B6.79E-003
5.23E-001
1.30E-001
3.10E-003
5.73E-001
541E-002
-T.BTE+002
3.35E+003
-2 29E+000
-T.BBE+002
1.81E+003
-4.35E+000
-5.30E-001
2.63E+000
-2.01E+000
-5.09E-002
3.52E-001
-1.45E+000
=4 10E+002
5.16E+003
=7 95E-001
-8.70E+002
T.06E+003
-1.23E+000

FQR Sort

PQR Sort

PQR Sort

Worst

FPQR Smallest Restrictions (0.5)

POR Smallest Restrictions (0.5)

PQR Smallest Restrictions (0.5)



Comparacao entre PQR-Sort e PQ-Sort (matrizes 10x10)

Matrix Type
RECTNOISE

RECTMOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTMOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTMOISE

RECTNOISE

Density Dimensions Evaluator

01

0.1

01

01

0.1

01

01

0.3

03

03

0.3

03

03

03

0.3

05

05

05

05

05

05

05

05

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10210

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

Minimal Span Loss Funetion

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Funetion

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Coefficient
Jaceard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficiant
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
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Measure
Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dav
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St Dev
T

Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dav
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T

PQR - PQ-Sort
7.88E-003
4.65E-001
5.36E-002
3.80E-002
2.53E-001
4.75E-001
2 2BE+000
8.79E+000
8.13E-001
1.96E+000
1.81E+001
3.43E-001
1.25E-002
1.56E-001
2.53E-001
8.00E-003
7.06E-002
3.58E-001
7.00E-002
6.07E-001
3.65E-001
4.90E-001
6.80E+000
2.28E-001
8.27E-002
4.4TE-D01
5.85E-001
6.70E-002
3.61E-001
5.87E-001
1.35E+001
1.87E+001
2.28E+000
1.00E+001
1.83E+001
1.74E+000
1.45E-001
4.92E-001
9.30E-001
8.30E-002
3.81E-001
6.89E-001
1.32E+001
2.20E+001
1.89E+000
6.52E+000
2.04E+001
1.01E+000
-1.14E-002
4. 67E-001
-7.T2E-002
-5.90E-002
4.35E-001
-4.29E-001
1. 11E+001
1.72E+001
2.05E+000
7.50E+000
1.73E+001
1.37E+000
-1.88E-003
4.85E-001
-1.28E-002
-2.20E-002
4.38E-001
-1.59E-001
9.63E+000
2.10E+001
1.45E+000
8.01E+000
2.01E+001
1.26E+000
-3.50E-003
2.03E-001
-5.46E-002
6.00E-003
8.74E-002
2.17E-001
-1.10E-001
1.41E+000
-2.4BE-001
4.20E-001
7.31E+000
1.82E-001

Best

Worst
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Comparacao entre PQR-Sort e PQ-Sort (matrizes 100x100)

Matrix Type
RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RAMDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RAMDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RAMDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RAMDOM_MATRIX

RAMDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

Density Dimensions Evaluator

01

0.1

0.1

0.1

01

0.1

04

0.1

0.3

0.3

0.3

03

03

03

03

0.3

0.5

0.5

0.5

a5

05

05

05

05

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100100

100x100

100x100

100100

100100

100x100

100x100

100x100

100x100

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anfti-Robinson Loss Function

Anfti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anli-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaceard Coefficient
Simple Matching Cosfficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simphe Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
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Measure
Mean
St Dav
5
Mean
St Dev
7
Mean
5t Dev
T
Mean
5t Dav
T
Mean
5t Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St Dav
5
Mean
St Dev
7
Mean
St. Dev
7
Mean
St Dev
7
Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t Dav
T
Mean
5t Dawv
e
Mean
5t Dev
T
Mean
St Dav
7
Mean
St Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St Dav
5
Mean
5t Dav
T
Mean
St Dev
T
Mean
5t Dav
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
St Dav
g

Mean
St Dav
7

Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T

PQR - PQ-Sort

-8.77E+000
2.7T1E+000
-2.50E+001
-4, 15E+000
1.93E+000
-2 ASE+001
2.93E+003
BAZE+0D3
3. 11E+D00
6.01E+003
1.23E+004
4. 90E+000
-2 ABE+000

T.00E-001
-3.08E+001
-6.57E-001

249E-001
-2.64E+001
6.68E+002
2.B9E+003
2.31E+000
4. 98E+003
7.30E+003
6.82E+000
-1.B3E+000

7.B8E-001
-2.38E+001
-1.64E+000

7.35E-001
2. 24E+001
4.18E+003
6.08E+003
6.88E+000
1.85E4003
4.37E+003
4 ABE+000
-1.95E+000

T.15E-001
-2.73E+001
-1.59E+000

6.14E-001
-2 59E+001
2.85E+002
3.53E+003

8.08E-001
2.69E+003
4.02E+003
6.638E+000
-1.65E+000

6.34E-001
-2 B1E+001
-1.79E+000

6.95E-001
-2 5TE+001
-3.4BE+002
4. 10E+003
-8.42E-001
B A1E+000
210E+003
-4.01E-002
-1.52E+000

6.14E-001
-2 48E+001
-1.65E+000

6.68E-001
-2 46E+001
4 42E+001
4. 31E+003

1.03E-001
2.BTE+002
1.93E+003
1.48E+000
-9.25E+000
BABE+000
-1.09E+001
-1.6TE+000
1.78E+000
-8.38E+000
-2 50E+001
1.01E+004
-2 4BE-002
-4 BSE+003
1.81E+004
-2 5TE+D00

Best

PQR Sort

PQR Sort

PQ Sort(1.0:1.0)

PQ Sort(1.0:1.0)

PQR Sort

PQR Sort

PQ Sort(1.0:1.0)

PQR Sort

PQR Sort

PQ Sort(1.0:1.0)

PQ Sort(1.0:1.0)

PQR Sart

PQR Sort

PQ Sort(1.0;1.0)

PQR Sort

FQR Sort

PQR Saort

PQR Sort

PQR Sort

PQR Sort

Worst

PQ Sort(1.0;1.0)

PQ Sort{1.0;1.0)

POR Sort

PQOR Sort

PQ Sort(1.0;1.0)

PQ Sort(1.0;1.0)

POR Sort

PQ Sort(1.0;1.0)

PQ Sort(1.0;1.0)

POR Sort

POR Sort

PQ Sort(1.0:1.0)

PQ Sort(1.0;1.0)

POR Sort

PQ Sort(1.0;1.0)

PQ Sort(1.0;1.0)

PQ Sort(1.0;1.0)

PQ Sort(1.0;1.0)

PO Sort(1.0;1.0)

PQ Sort(1.0;1.0)
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Comparacao entre PQR-Sort e POR-Sort with Sorted Restrictions (matrizes 10x10)

Matrix Type
RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNQISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

Density Dimensions Evaluator

0.1

0.1

01

a1

a1

a1

01

0.1

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

05

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Malching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficiant
Jaccard Coefficient
Simple Malching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Malching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
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Measure

Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T

Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T

Maan
St. Dev
T
Mean
St. Dev

Mean
St. Dev
e
Mean
5t Dev
T
Mean
5t Dev

Mean
St Dav

Mean
St. Dev

Mean
St. Dev

Mean
St. Dev

hean
5t. Dev

Mean
St Dev
T

hean
St. Dev
T

hean
St. Dev

Mean
St. Dev

Mean
St. Dev
T

Mean
5t. Dev

Mean
5t. Dev

Mean
St. Dev

Mean
St. Dev

Mean
St Dev

Mean
St. Dev

Mean
5t. Dev

Mean
5t Dev

PQR - PQR-SR
-8.75E-002
34TE-001
-7 ATE-001
-4 BOE-002
2 A8E-001
-6.68E-001
2.2TE+000
7.53E+000
9.45E-001
-8.90E-001
1.50E+001
-2.09E-001
-7 22E-002
1.99E-001
-1.15E+000
-2 BOE-002
9.33E-002
-8.49E-001
-1.40E-001
5.69E-001
-7.TEE-001
-2.55E+000
7.98E+000
-1.01E+000
7 ATE-002
4.22E-001
5.60E-001
8.00E-003
3.43E-001
7.39E-002
1.06E+001
1.BTE+001
1.80E+000
6.35E+000
1.70E+001
1.18E+000
1.18E-002
5.03E-001
TAZE-002
-5.20E-002
4.03E-001
-4 0BE-001
1.21E+001
1.88E+001
2.05E+000
5.2TE+000
1.83E+001
8.62E-001
3.BTE-002
4.42E-001
277E-001
-2 D0E-003
5.01E-001
-1.26E-002
6.83E+000
1.81E+001
1.19E+000
4.34E+000
1.77E+001
7.76E-001
1.97E-003
4.31E-001
1.45E-002
-1.70E-002
4.16E-001
-1.29E-001
TA4E+000
1.90E+001
1.19E+000
3 TRE+000
1.85E+001
6.A6E-001
-1.87E-002
1.75E-001
-3.38E-001
-1.00E-002
9.05E-002
-3.50E-001
2.00E-002
4.49E-001
1.41E-001
-1.03E+000
9.10E+000
-3.58E-001

Best

Worst



Comparacao entre PQR-Sort e POR-Sort with Sorted Restrictions (matrizes 100x100)

Matrix Type
RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

Density Dimensions Evaluator

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

03

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Funclion

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Coefficient
Simple Matching Coefficient
Jaccard Goefficient

Simple Matching Coefficient
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Measure

Mean
St. Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T

Mean
5t. Dev
T

Mean
5t Dev
T

Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev

Mean
St. Dev

Mean
5t. Dev

Mean
St. Dav

Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev

Mean
St. Dev

Mean
St. Dev

Mean
St. Dev

Mean
5t Dev

Mean
St Dev

Mean
St. Dev

Mean
St. Dav

Mean
St. Dev

Mean
5t. Dav

Mean
St. Dev
T

PQR - PQR-SR
3.27E-001
2.35E+000
1.39E+000
1.26E-001
1.61E+000
7.B6E-001
1.33E+004
9.13E+003
1.46E+001
0.64E+003
1.29E+004
7AGE+00D
7.90E-001
7.59E-001
1.04E+001
2.B4E-001
2.54E-001
1.04E+001
B.45E+003
312E+003
2.07E+001
3.06E+003
7.30E+003
4 19E+000
3. 21E-001
7.06E-001
4.55E+000
2.95E-001
6.49E-001
4.55E+000
B.72E+003
5.94E+003
1.13E+001
2.6TE+003
4.18E+003
B.3TE+000
218E-001
6.55E-001
3.33E+000
1.89E-001
5. 38E-001
3.51E+000
3.68E+003
3.0ZE+003
1.22E+001
1.85E+003
3.90E+003
4. 7T4E+000
4.72E-002
5.74E-001
8.22E-001
4 53E-002
6.02E-001
7.52E-001
1.42E+003
4.6GE+003
3.05E+000
1.09E+003
2.20E+003
4 98E+000
5.05E-002
B6.94E-001
7.28E-001
4.83E-002
7.44E-001
B6.49E-001
1.62E+003
3.82E+003
4. 25E+000
1.42E+003
2.01E+003
7.O07TE+000
-4.90E-001
7ABE-001
-6.56E+000
-2.58E-001
3.BGE-001
-T.O0TE+000
4 2TE+003
9.80E+003
4. 36E+000
-9.82E+003
2.35E+004
-4, 18E+000

Best

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

POR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

POR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQOR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

POR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

POR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQOR-Sorted Restrictions

FQR Sort

PQR Sort

PQR-Sorted Restrictions

PQR Sort

Worst

PQR Sort

PQR Sort

PQR Sort

PQR Sort

PQR Sort

PQR Sort

POR Sort

PQR Sort

PQR Sort

FQR Sort

POR Sort

FQR Sort

POR Sort

PQR Sort

PQR Sort

PQR Sort

PQR Sort

PQR Sort

PQR-Sorted Resirictions

POR-Sorted Reslrictions

FQR Sort

PQR-Sorted Restrictions



Comparacao entre algoritmos que evidenciam padrdes globais (matrizes 10x10)

Matrix Type Density Dimensions Evaluator Coefficiant Measure Sugi-PQR + BC Sugi - PQR-SR PQR + BC - PQR-SR
RECTNOISE 0.1 10x10  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient Mean 3.01E-001 217E-001 -8.40E-002
St. Dev 7.42E-001 8.11E-001 6.52E-001
T 1.28E+000 B.46E-001 -4.0TE-001
RECTNOISE 0.1 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean 2.09E-001 2.84E-001 7.50E-002
St Dev 4.14E-001 3 84E-001 3.07TE-001
T 1.60E+000 2.28E+000 T.73E-001
RECTNOISE 0.1 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficiant Mean 5.37E+000 5.17E+000 -2 00E-D01
St. Dev 1.05E+001 1 1E001 9,12E+000
T 1.61E+000 1.47E+000 -6.94E-002
RECTNOISE 0.1 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean 6.78E+000 5.86E+000 -9.20E-001
St. Dev 1.84E+001 2.25E+001 1.88E+001
T 1.17E+000 8.25E-001 -147E-001
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient Mean 2.09E-001 -6.17E-001 -8.26E-001
St Dev 5.33E-001 8 54E-001 7.73E-001
T 1.24E+000 -2.05E+000 -3.38E+000
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean 1.78E-001 1.39E-001 -3.90E-002
St. Dev 2,48E-001 2.33E-001 2.05E-001
T 227E+000 1.89E+000 -6.02E-001
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient Mean 2.81E+000 2,62E+000 -2.90E-001
St. Dav 3.52E+000 3.66E+000 9.98E-001
T 2.61E+000 2.26E+000 -9.19E-001
RANDOM_MATRIX 0.1 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean 1.31E+001 1.7IE+001 4.21E+000
St. Dev 1.52E+001 1.81E+001 1.73E+001
T 2.73E+000 3.03E+000 7.69E-001
RECTNOISE 03 10x10  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient Mean 1.04E-002 3.08E-001 2.87E-001
St. Dev 4.49E-001 5.21E-001 SATE-D0
T 7.29E-002 1.87E+000 1.82E+000
RECTNOISE 0.3 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean 1.60E-002 2.96E-001 2.80E-001
St Dev 4.02E-001 4.19E-001 4.28E-001
T 1.26E-001 2.23E+000 2.07TE+000
RECTNOISE 03 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient Mean 1.01E+000 5 00E-002 -8.60E-001
St. Dev 1.83E+001 1.95E+001 1.74E+001
T 1.96E-001 8.13E-003 -1.74E-001
RECTNOISE 03 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean 1,80E-001 -2.89E+000 -3.07E+000
St. Dev 1.68E+001 1.90E+001 1.85E+001
T 3,39E-002 -4 82E-001 -5.24E-001
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient Mean -2.28E-002 3 46E-001 3.69E-001
St. Dav 5.69E-001 541E-001 544E-001
T -1.27E-001 2.02E+000 2.14E+000
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean 2.00E-003 3.09E-001 3.07TE-001
St. Dev 4.31E-001 4.35E-001 4.27E-001
T 1.47E-002 2 24E+000 2 2TE+000
RANDOM_MATRIX 03 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient Mean -6.40E-001 -7 50E-001 -1.10E-001
St. Dev 1.29E+001 1.53E+001 1.55E+001
T -1.56E-001 -1.55E-001 -2.25E-002
RANDOM_MATRIX 0.3 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean 2.59E+000 =1.26E+000 =3.85E+000
St Dev 1.71E+001 1.78E+001 1.74E+001
T 4.79E-001 -2 24E-001 -6.99E-001
RECTNOISE 05 10x10  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient Mean -4.02E-002 2 59E-001 3.00E-001
St. Dew 4.08E-001 4. T1E-001 4.51E-001
T -3.11E-001 1.7T4E+000 2.10E+000
RECTNOISE 05 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean -4, 50E-002 241E-001 2.86E-001
St. Dev 3.74E-001 4.36E-001 4.50E-001
T -3.80E-001 1.75E+000 2.01E+000
RECTNOISE 0.5 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficlent Mean -5.30E-001 -8.90E+000 -8.3TE+000
St. Dev 1.76E+001 2.04E+001 1.B6E+001
T -8.52E-002 -1.38E+000 -1.42E+000
RECTNOISE 05 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean -1.35E+000 -1.14E+001 -1.01E+001
St. Dev 1.45E+001 1.98E+001 1.82E+001
T -2.94E-001 -1.84E+000 -1.74E+000
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10 Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient Mean -375E-002 2.51E-001 2.88E-001
St. Dev 4.45E-001 4.T2E-001 4.8TE-001
T -2.66E-001 1.68E+000 1.87E+000
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficlent  Mean -2.20E-002 2.85E-001 3.0TE-001
St. Dev 4,35€-001 4.50E-001 4.60E-001
T -1.60E-001 2 00E+000 2 11E+000
RANDOM_MATRIX 05 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Coefficient Mean -5.60E-001 -5.94E+000 -5.38E+000
St. Dev 1.54E+001 2.08E+001 2.20E+001
T -1.15E-001 -9.04E-001 -7.7T4E-001
RANDOM_MATRIX 0.5 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean 1.60E+000 -6.48E+000 -8.08E+000
St Dev 1.39E+001 1.82E+001 1.66E+001
T JG4E-001 -1.12E+000 -1.54E+000
RECTNOISE o 10x10  Minimal Span Loss Function  Jaccard Coefficient Mean 8.72E-002 -8.09E-001 -8.96E-001
St. Dev 4.52E-001 9.04E-001 8.21E-001
T 6.10E-001 -3.18E+000 -3.84E+000
RECTNOISE 0 10x10  Minimal Span Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean 1.30E-001 9.70E-002 -3.30E-002
St. Dev 2.18E-001 2.32E-001 2.34E-001
T 1.88E+000 1.32E+000 -4.45E-001
RECTNOISE o 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Jaccard Cosfficient Mean 1.80E+000 1.66E+000 -140E-001
St Dev 2 36E+000 2 57E+000 1.03E+000
T 2.41E+000 2.04E+000 -4.28E-001
RECTNOISE o 10x10  Anti-Robinson Loss Function  Simple Matching Coefficient  Mean 1.13E+001 1.75E+001 BATE+000
St. Dev 1.44E+001 2.03E+001 2.00E+001
T 2.49E+000 2. 73E+000 SITEDM
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Comparacgao entre algoritmos que evidenciam padrdes globais (100x100)

Matrix Type
RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

Density
0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.1

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

Dimensions Evaluator

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Coefficient
Jaccard Coefficient

Simpla Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simpla Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Malching Coefficient

Jaccard Coeffici

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Cosfficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Malching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simpla Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Cosfficient

Jaccard Cosfficient

Simple Matching Cosfficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Measure  Sugi-PQR + BC Sugi-PQR-SR PQR + BC - PQR-SR

Mean
St. Dev
T
Maan
St Dav
T
Mean
St Dav
T
Mean
St Dav

Mean
St Dav

Mean
St Dev

Mean
St Dev
T

Mean
St Dev

Mean
St Dev

WMean
St Dev
T

Mean
St Dev
T

Mean
St Dev

Mean
St Dev

Mean
St Dev
T

Mean
St Dev

Isan
St Dev

Mean
St Dev
T

Mean
St Dev

Maan
St Dev

Mean
St Dev
T

Meaan
St Dev
T

Mean
St. Dev
T

Mean
St. Dev
T

Mean
St Dev

Mean
St Dev

Mean
St Dav

Mean
St Dav

Mean
St Dav
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1.82E-001
1.04E+000
1.76E+000
1.03E-001
7.27E-001
1.42E+000
1.09E+003
4.BBE+003
2.23E4000
-5.0BE+002
5.6IE+003
-5.02E-001
1.76E-001
7.32E-001
2.40E+000
6.52E-002
2.60E-001
2.50E+000
1.28E+001
1.62E+003
7.86E-002
-2.08E4001
4.90E+003
-4.27E-002
B.67E-002
6.78E-001
9.84E-DD1
7AE-002
6.39E-001
1114000
-5.81E4001
1.93E+003
-3.00E-D01
-3 TAE+002
1.81E+003
-2 0TE+000
-5.42E-002
6.27E-001
-B.64E-DD1
-2.40E-002
5.18E-001
-4.64E-001
2.24E+002
2.28E4003
9.83E-001
-2.92E+002
22264003
-1.32E4000
3.52E-002
5.71E-001
B.17E-001
5.14E-002
BA43E-001
8,00E-001
3.50E4002
2.18E+003
1B1E+000
-5.61E4001
ADE+0D2
-6.68E-D01
-6.49E-002
6.1BE-001
-1.08E+000
-7.53E-002
6.82E-001
~110E4000
-2 98E4002
307E+003
0.71E-001
-5.40E+001
1.34E+003
-4.03E-001
7.26E-002
9.79E-001
7A1E-00
2.98E-002
5.20E-001
5.73E-001
2.52E+003
6.85E4003
3.68E+000
-2 B5E+0D3
1.99E+004
-1.43E+000

26364000
2.20E4000
1.19E+001
1.45E4000
1.62E4000
B.93E+000
5.92€4002
1.08E4004

5.48E-001

-3.556+004
1.76E4004

-2.02E+001
4.35E+000

7.76E-001
5.61E+001
1.51E+000
2.82E-001
5.74E+001
7.21E+003
27084003
267E+001
5.30E001
7.11E4003
TA5E-004
1.42E4000
7.54E001
1.88E4001
1.31E+000
6.56E-001
1.99E4001

-5.38E+4003
£.03E+003

89264000

-1.74E+004
T.ATE+003

-2.36E4001
1.75E4000

6.7T4E-001
25964001
1.536+000
5.60E001
2.73E+001

-1.06E+004
3744003

-2.84E4001

6.94E+003
4.80E+4003

1.44E+001
1.16E+000
6.27E:001
1.85€4001
1.33E4000
6.93E001
1.91E4001

12264004
3.90E4003

31364001

111E+004
1.93E4003

5.756+001
1.13E4000
5.97E-001
1.89E+001
1.27E4000
6.56E-001
1.94E4001

-1.35E+004
4.30E+003

-3.14E4001

-1.14E+004
2.20E+003

-5.16E+4001

3156001
9.70E001
3.24E4000
2.99E-001
4.94E001
60564000
1.69E4003
7.88E4003
21564000

-7.00E+002
2.04E+4004
-3.4BE-001

2.44E+000
211E+000
1.16E+D01
1.35E+000
1.66E+000

3.89E+003
-3.24E+001
-1.10E+004
1.83E+003
-5.71E+001
1.18E+000
6.93E-001
17264001
1.35E+000
7.63E-001
1.76E+001
-1.32E+004
4,30E+003
-3.07E+001
-1.13E+004
212E+003
-5.34E+001
2.42E-001
9.99E-001
2.42E+000
2.69E-001
4. 94E-001
5.44E+000
-8.29E+002
6.88E+003
-1.19E+000
2.14E+003
214E+004
8.99E-001

Best

PQR-Sored Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

-

PQR-Sorted Restrictions.

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions.

PQR-Sorted Restrictions.

PQR-Sorted Restrictions.

PQR-Soried Restrictions

PGR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions.

POR-Sorted Restrictions

PQR-Soried Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

Worst

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions

PQR-Sorted Restrictions



Comparacao entre algoritmos que evidenciam padrdes locais (matrizes 10x10)

Matrix Type
RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

Density  Dimensions Evaluator

01

0.1

01

0.1

01

0.1

01

0.1

03

0.3

03

0.3

03

0.3

03

0.3

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

10x10

Minimal Span Loss Funetion

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Funetion

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinsen Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Winimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinsen Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Lass Function

Anti-Robinson Loss Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Funetion

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Robinson Lass Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Robinson Lass Function

Anti-Robinson Loss Function

Coefficient
Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Malching Coefficient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coeffiient

Jaccard Coefficient

Simple Matching Coefflicient

Measure

Mean
St. Dev
e
Mean
St. Dev
e
Mean
St. Dev
pe
Mean
St. Dev
e
Mean
St. Dev
pe
Mean
St. Dev
e

Mean
St Dav
T

Mean
St. Dev
b

Mean
St. Dev
T
Mean
St Dev
b

Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St Dev
T

Mean
St Dev
T

Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St Dev
T
Mean
St. Dev
T

Mean
St Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
St Dev
T
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PQR - PQ-Sort PQR - PQR-SR

-6.93E-002
3.60E-001
-6.08E-001
-4.20E-002
1.92€-001
-6.92E-001
1.15E+000
7.21E4000
5.05E-001
-3.90E+000
1.63E+001
-7.58E-001
-8.08E-002
3.42E-001
-7.48E-001
-1.60E-002
1.07E-001
-4.73E-001
-3.20E-001
1.51E4000
-6.70E-001
-1.92E+000
1.12E+001
-5.40E-001
9.19€-002
5.16E-001
5.63E-001
6.30E-002
4.06E-001
4.90E-001
9.59E+000
2.12E+001
1.43E+000
6.05E+000
1.94E+001
9.86E-001
-1.24E-002
6.06E-001
-1.72E-002
-1.00E-002
3.75E-001
-8.44E-002
9.30E+000
1.92E+001
1.53E+000
6.09E+000
1.98E+001
9.73E-001
6.45E-003
4.63E-001
4.40E-002
-3.00E-003
4.85E-001
-2.04€-002
8.58E+000
2.02E+001
1.34E+000
9.00E+000
1.83E+001
1.55E+000
-9.37E-004
5.24E-001
-5.65E-003
-6.80E-002
§.02E-001
-4.28E-001
8.88E+000
1.74E+001
1.62E+000
6.01E+000
1.61E+001
1.18E4000
-4.63E-002
2.13E-001
-6.89E-001
-8.00E-003
1.01E-001
-2.50E-001
-1.20E-001
8.B8E-001
-4 37TE-001
-3.60E-001
8.72E+000
-1.31E-001

-8.68E-002
3.026-001
-9.09E-001
-6.60E-002
1.83E-001
-1.14E+000
1.63E+4000
6.14E+000
8.39E-001
-4.33E+000
1.56E+001
-8.76E-001
-3.00E-002
2.11E-001
-4.49E-001
-1.60E-002
1.12€-001
-4.53E-001
4.00E-002
4.00E-001
3.16E-001
-2.08E+000
1.15E+001
-5.70E-001
8.01E-002
4.84E-001
5.23E-001
3.60E-002
3.78E-001
3.01E-001
7.B8E+000
1.73E4001
1.41E+000
3.73E+000
1.76E+001
6.70E-001
1.13E-002
4.24E-001
8.44E-002
-2.70E-002
3.71E-001
-2.30E-001
9.33E+4000
1.69E+001
1.74E+000
4.10E+000
1.77E4001
7.34E-001
-2.12E-002
4.61E-001
-1.45E-001
-3.20E-002
4.42E-001
-2.29€-001
7.85E+000
2.09E+001
1.19E+000
9.33E+000
1.86E+001
1.56E+4000
7.57€-002
4.62E-001
5.19€-001
-2.00E-002
4.84E-001
-1.36E-001
9.11E+000
1.84E+001
1.57E+000
4.52E4000
1.61E+001
8.89€-001
-4,63E-002
2.13E-001
-6.89E-001
-9.00E-003
1.01E-001
-2.83€-001
0.00E+000
3.48E-001
0.00E+000
-4.60E-001
8.55E+000
-1.70€-001

PQ-Sort - PQR-SR
-1.74E-002
2.85E-001
-1.93E-001
-2.40E-002
1.36E-001
-5.50E-001
4.80E-001
4,63E+000
3.28E-001
-4.30E-001
1.04E+001
-1.31E-001
5.08E-002
2.81E-001
5.72E-001
-1.11E-018
2.46E-002
-1.43E-016
3 60E-001
1.69E+000
6.73E-001
-1.60E-001
1.86E+000
-2.72E-001
-1.18E-002
4.15E-001
-9.01E-002
-2.70E-002
3.27E-001
2.61E-001
-1.91E+000
1.49E+001
-4.06E-001
-2.32E+000
1.39E+001
-5 27E-001
2.37E-002
4.206-001
1.74E-001
-1.70E-002
3.31E-001
-1.63E-001
3.00E-002
1.44E+001
6.58E-003
-1.99E+000
1.77E+001
-3.55E-001
-2.76E-002
4.16E-001
-2.10E-001
-2.90E-002
4.11E-001
-2.23E-001
-7.30E-001
1.33E+001
-1.73E-001
3.30E-001
1.34E+001
7.81E-002
7.66E-002
4.46E-001
5.43E-001
4.80E-002
4.79E-001
3.17E-001
2.30E-001
1.36E+001
5.36E-002
-1.49E+000
1.23E+001
-3.84E-001
0.00E+000
0.00E+000
NaN
-1.00E-003
1.00E-002
-3.16E-001
1.20E-001
8.91E-001
4.26E-001
-1.00E-001
1.22E+000
-2.60E-001

Best

Worst



Comparacgao entre algoritmos que evidenciam padrdes locais (matrizes 100x100).

Matrix Type
RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTHOISE

RANDOM _MATRIX

RANDOM_MATRIX

RANDOM _MATRIX

RANDOM_MATRIX

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

RECTNOISE

Density  Dimensions Evaluator

a1

o1

a1

o1

a1

o1

o1

o1

o3

03

o3

03

o3

03

o3

03

o5

05

05

05

05

05

05

as

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100x100

100100

100x100

100x100

100x100

100x100

100%100

100x100

100%100

100x100

Minimal Span Lese Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Rebinson Less Function

Ant-Robinson Loss Function

Minimal Span Lese Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Rebinson Less Function

Ant-Robinson Loss Function

Minimal Span Less Function

Minimal Span Loss Function

Anti-Rebinson Less Function

Ant-Robinson Loss Function

Minimal Span Less Function

Minimal Span Less Function

Anti-Rebinson Less Function

Antl-Robinson Loas Function

Minimal Span Less Function

Minimal Span Less Function

Anti-Robinson Loss Function

Antl-Robinson Loas Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Less Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Rebinson Less Function

Minimal Span Loss Function

Minimal Span Lese Function

Anti-Robinson Loss Function

Anti-Rebinson Less Function

Coafficient
Jaccad Coefficient

Simpbe Matching Coefficient

Jaccad Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccad Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccad Coefficient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coeflicient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coeflicient

Simple Matching Coefficient

Jaccard Coeflicient

Simgle Matching Coefficent

Jaccard Coeflicient

Simgle Matching Coefficent

Jaccard Coefficient

Simgle Matching Coefficent

Jaccard Coefficient

Simgle Matching Cosfficient

Jagcard Coefficient

Simgte Matching Cosfiicient

Jagcard Coefficient

Simgle Matching Coefficient

Jaccard Coefficiant

Simgle Matching Coefficient

Jaccard Coefficiant

Simgle Matching Coefficient

Measure
Mean
5t. Dav
T
Mean
51 Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
51 Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
51 Dev
T
Mean
5t. Dev
T
Mean
St Dev
T

Mean
5t. Dev
T
Mean
St Dev
T

Mean
5t. Dev
T
Mean
St Dev
T

Mean
5t Dev
T
Mean
St Dev
T

Mean
5t Dev
T
Mean
St Dev
T

Mean
5t Dev
T
Mean
St Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
St. Dav
T
Mean
St Dev
T
Mean
St. Dav
T
Mean
St Dev
T
Mean
5t. Dav
T
Mean
5t Dev
T
Mean
St. Dev
T
Mean
5t Dev
T
Mean
St. Dev
T
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POR - PQ-Sort POR - PQR-SR

5. TIEH000
2 58E+000
-2.60E4001
4. 03E+000
1.85E+000
-2ATEHD01
24984003
B.43E+003
2.95E4000
T.20E+003
B98E+003
T.22E+000
-2,0584000

B8.33E-001
-2.4BE4001
-6.08E-001

2.52E-001
-2.08E+001
3ITEHD0Z
31TEH03
1.06E+000
BATEHI03
T.I4E+003
BAEHDDD
-1.84E+000

TE1E001
2 AZE+001
-1.63E+000

7.39E-001
-2.21E+001
3.62E+003
5.25E+003
6.89E+000
2.55E+003
3.TIE+I03
6.7IE+000
-1.75E+000

6.84E-001
«2.58E+001
-1 A0E+OOD

5.52E-001
-2.53E+001
4.26E+002
3HEHD03
1.33E+000
2. TBE+003
4,41E+003
6.2TE+000
-1.60E+000

6.34E-001
-2, 53E4001
-1.T4E+00D

6.92E-001
-2.52E+001
1.24E+002
4. TSE+003

2.61E-001
2 GOE+002
1.87E+003
1.39E+000
-1.70E+000

6.39E-001
-2.65E+001
-1 84E+000

7.00E-001
-2.62E+001
-5.3BE+00Z
3.94E+003
-1.3BE+000
4 E002
2.27E+003
1.94E+000
-1.10E+001
B.90E+000
-1.24E+001
-1, 88E4000
1.73E+000
-1.09€4001
-1.34E+001
1.05E+004
-1.28E-002
-0, BE4003
1.93E+004
=5.12E+000

1.93E-001
2 ZEE+DD0
B.56E-001
8.68E-002
1.40E+DDD
6.18E-001
1.20E+004
B.1ZE+DD3
1.4BE+001
9.84E+003
1.18E+D04
B.46E+000
BATE-DO1
T.98E-001
1.02E+001
2.51E-001
2.76E-001
9.07TE+DDD
5.93E+003
2TTE+DD3
2.14E+001
2.58E+003
6.34E+003
3.T1E+0DD
3.25E-001
T40E-D01
4.38E+000
3.03E-001
T.08E-DD1
4.27E+DDD
T.O5E+DD3
5.30E+003
1.33E+001
3.00E+003
4.06E+003
T.38E+00D
2.67E-001
T.31E-001
3.65E+000
2 20E-D01
5.BBE-DD1
3.74E+0DD
3.13E+003
3.2ZE+D0D3
9.70E+DDD
2ME+DD3
4.0ZE+HD03
6.00E+0DD
4. 95E-DDZ
5.63E-001
-8.67E-D01
-6 50E-D02
6.0DE-D01
-1.08E+00DD
1.39E+003
4.72ZE+0DD3
2.84E+D0D
1.16E+003
1.88E+003
6.26E+000
2.82E-D02
6.26E-001
4.50E-001
3.05E-002
B.ETE-D0T
5.92E-001
9.85E+002
4.25E+003
2.32E+000
1.A4E+D03
2.18E+DD3
6.70E+000
-4.22E-001
7.62E-001
-5.53E+000
-221E-001
3A.73E-001
-5.93E+000
3.58E+003
8.40E+D03
3B81E+00D
-FAGE-DO3
2.05E+004
-3.46E+0DD

PQ-Sort - POR-SR
£.01E4000
2 16E+000
3.20E4001
4.12E+000
1.55E4000
2.65E+001
9.52E4003
5.70E+003
1.67E4001
2.T4E+003
2.43E4003
2.90E+000
2 8TE4000
722001
3.97TE+00
B.59E-001
2.49E-001
JASE+O0
5.50E4003
2.60E+003
216E+001

-3.60E+003
7.35E+4003
-4.90E+000
21TE+000
B.ATE-00
3.35E4001
1.93E+000
6.25E-001
3.09E+001
343E+4003
4.24E+003
B.10E+000
4.43E+002
3.55E+003
1.25E+000
2.02E+000
B.22E-001
3.24E4001
1.62E+000
5.08E-001
J1BE+OM
2.F0E+003
3.05E+003
6.B4E+000
-3.49E4002
4.49E4003
-T.78E-001
1.55E4000
5.54E-001
2.B0E+001
1.6BE+000
6.05E-001
2.7TE+00
1.26E+003
3.20E+003
3.83E+000
9. 04E+002
1.57E+003
S.TTE+000
1.72E+000
B.55E-001
2.63E+001
1.88E+000
7 08E-001
2.66E+001
1.52E+003
JAZE+003
4.45E+000
1.00E+003
1.62E+003
6.20E4000
1.06E+001
B.7EE4000
1.21E+001
1.6BE4000
1.69E+000
2.81E4000
J.60E+003
5.01E+003
TA9E+000
2.7BE003
1.20E+004
2ASE4000

7

“a

POR-Sored Resiriclions

POR-Sorted Restrictions

POR-Sored Resiriclions

POR-Sorted Restrictions

POR-Sorted Restriclions

PO Sarti1.0;1.0)

POR-Sorted Restriclions

POR-Sorted Restrictions

POR-Sorted Restriclions

POR-Sorted Restriclions

POR-Sorted Resirictions

POR-Sorted Restriclions

~

-

PQR-Sorted Restrictions

POR-Sorted Resirctions

“a

a

POR-Sored Resiriclions

PQR Sort

POR Sor

PQR-Sorted Restrictions

POR Sort

Worst

PO Son1.0:1.0)

P Sort(1,0:1.0)

POR Sort

PQR Sort

PO Son1.0:1.0)

P Sort(1,0:1.0)

PQR Sort

PQ Sorti1.0;1.0)

P Sort(1,0:1.0)

POR Sort

POR Sort

PQ Sorti1.0;1.0)

P Sart(1,0,1.0)

POR Sort

PQ Sorti1.0:1.0)

P Sart(1,0,1.0)

PQ Sorti1.0:1.0)

PO Sar(1,0:1.0)

P Sorti1.0:1.0)

PO Son1.0:1.0)



Anexo A — Versio Original do Conjunto de dados iris

Este anexo exibe a versdo original do Iris dataset (FRANK & ASSUNCION, 2010). As
medidas de largura e comprimento estdo em centimetro.

109



Altura de Sépala Largurada Sépala Altura da Pétala Largurada Pétala Espécie

5.10 3.50 1.40 0.20 Iris-setosa
4.90 3.00 1.40 0.20 Iris-setosa
4.70 3.20 1.30 0.20 Iris-setosa
4.60 3.10 1.50 0.20 Iris-setosa
5.00 3.80 1.40 0.20 Iris-setosa
5.40 3.90 1.70 0.40 Iris-setosa
460 3.40 1.40 0.30 Iris-setosa
5.00 3.40 1.50 0.20 Iris-setosa
4.40 2.90 1.40 0.20 Iris-setosa
4.90 3.10 1.50 0.10 Iris-setosa
540 3.70 1.50 0.20 Iris-setosa
4.80 3.40 1.60 0.20 Iris-setosa
4.80 3.00 1.40 0.10 Iris-setosa
4,30 3.00 1.10 0.10 Iris-setosa
5.80 4.00 1.20 0.20 Iris-setosa
570 4.40 1.50 0.40 Iris-setosa
5.40 3.90 1.30 0.40 Iris-setosa
5.10 3.50 1.40 0.30 Iris-setosa
570 3.80 1.70 0.30 Iris-setosa
5.10 3.80 1.50 0.30 Iris-setosa
5.40 3.40 1.70 0.20 Iris-setosa
5.10 3.70 1.50 0.40 Iris-setosa
4.60 3.60 1.00 0.20 Iris-setosa
510 3.30 1.70 0.50 Iris-setosa
4.80 3.40 1.90 0.20 Iris-setosa
5.00 3.00 1.60 0.20 Iris-setosa
5.00 3.40 1.60 0.40 Iris-setosa
520 3.50 1.50 0.20 Iris-setosa
5.20 3.40 1.40 0.20 Iris-setosa
4,70 3.20 1.60 0.20 Iris-setosa
4.80 3.10 1.60 0.20 Iris-setosa
540 3.40 1.50 0.40 Iris-setosa
5.20 4,10 1.50 0.10 Iris-setosa
5.50 4.20 1.40 0.20 Iris-setosa
4.90 3.10 1.50 0.10 Iris-setosa
5.00 3.20 1.20 0.20 Iris-setosa
5.50 3.50 1.30 0.20 Iris-setosa
4.90 3.10 1.50 0.10 Iris-setosa
4.40 3.00 1.30 0.20 Iris-setosa
5.10 3.40 1.50 0.20 Iris-setosa
5.00 3.50 1.30 0.30 Iris-setosa
4.50 2.30 1.30 0.30 Iris-setosa
4.40 3.20 1.30 0.20 Iris-setosa
5.00 3.50 1.60 0.60 Iris-setosa
2.10 3.80 1.890 0.40 Iris-setosa
4.80 3.00 1.40 0.30 Iris-setosa
510 3.80 1.60 0.20 Iris-setosa
4.60 3.20 1.40 0.20 Iris-setosa
5,30 3.70 1.50 0.20 Iris-setosa
5.00 3.30 1.40 0.20 Iris-setosa
7.00 3.20 4,70 1.40 Iris-versicolor
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B.50
7.60
4.90
7.30
B8.70
7.20
6.50
5.40
5.80
570
5.80
5.40
B.50
7.70
T.70
6.00
6.90
5.60
7.70
B.30
B.70
7.20
6.20
B8.10
B.40
7.20
7.40
7.90
6.40
5.30
6.10
7.70
B.30
6.40
6.00
6.90
B.70
6.90
580
6.80
B.70
6.70
B.30
6.50
6.20
590

3.00
3.00
2.50
2.90
2.50
3.60
3.20
2.70
3.00
2.50
2.80
3.20
3.00
3.80
2.60
2.20
3.20
2.80
2.80
2.70
3.30
3.20
2.80
3.00
2.80
3.00
2.80
3.80
2.80
2.80
2.60
3.00
340
310
3.00
310
3.10
310
2.70
3.20
3.30
3.00
2.50
3.00
3.40
3.00

5.80
6.60
4.50
6.30
5.80
6.10
510
5.30
5.50
5.00
5.10
5.30
5.50
B.70
6.90
5.00
570
4.90
6.70
4.90
5,70
6.00
4.80
4.90
5.80
5.80
6.10
6.40
5.80
5.10
5.80
6.10
5.60
5.50
4.80
5.40
5.60
5.10
510
5.90
570
520
5.00
5.20
540
510
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2.20 Iris-virginica
2.10 Iris-virginica
1.70 Iris-virginica
1.80 Iris-virginica
1.80 Iris-virginica
2.50 Iris-virginica
2.00 Iris-virginica
1.90 Iris-virginica
2.10 Iris-virginica
2.00 Iris-virginica
2.40 Iris-virginica
2.30 Iris-virginica
1.80 Iris-virginica
2.20 Iris-virginica
2.30 Iris-virginica
1.50 Iris-virginica
2.30 Iris-virginica
2.00 Iris-virginica
2.00 Iris-virginica
1.80 Iris-virginica
2.10 Iris-virginica
1.80 Iris-virginica
1.80 Iris-virginica
1.80 Iris-virginica
2.10 Iris-virginica
1.60 Iris-virginica
1.90 Iris-virginica
2.00 Iris-virginica
2.20 Iris-virginica
1.50 Iris-virginica
1.40 Iris-virginica
2.30 Iris-virginica
2.40 Iris-virginica
1.80 Iris-virginica
1.80 Iris-virginica
2.10 Iris-virginica
2.40 Iris-virginica
2.30 Iris-virginica
1.90 Iris-virginica
2.30 Iris~virginica
2.50 Iris-virginica
2.30 Iris-virginica
1.90 Iris-virginica
2.00 Iris-virginica
2.30 Iris-virginica
1.80 Iris-virginica



Anexo B — Distribuicao T de Student

Gl/e 90% 80% 70% 60% 50% 40% 30% 20% 10% 5% 2% 1% 0%
1 0,158 0,325 0,51 0,727 1 1,376 1,963 3,078 6314 12,706 31,821 63,657 636,619
2 0,142 0,289 0,445 0,617 0,816 1,061 1,386 1,886 292 4,303 6,965 9,925 31,598
3 0,137 0,277 0,424 0,584 0,765 0,978 125 1,638 2,353 3,182 4,541 5,541 12,924
4 0,134 0,271 0414 0,569 0,741 0,941 1,19 1,533 2,132 2,776 3,747 4,604 8,61
5 0,132 0,267 0,408 0,559 0,727 0,92 1,156 1,476 2,015 2,571 3,365 4,032 6,869
6 0,131 0,265 0,404 0,553 0,718 0,906 1,134 1,44 1,943 2,447 3,143 3,707 5,959
7 0,13 0,263 0,402 0,549 0,711 0.896 1,119 1,415 1,895 2,365 2,365 3,499 5,408
8 0,13 0,262 0,399 0,546 0,706 0,889 1,108 1,397 1,86 2,306 2,896 3,355 5,041
9 0,129 0,261 0,398 0,543 0,703 0,883 11 1,383 1,833 2,262 2,821 3,25 4,781
10 0,129 0,26 0,397 0,542 0,7 0,879 1,093 1,372 1,812 2,228 2,764 3,169 4,587
11 0,129 0,26 0,396 0,54 0,697 0,876 1,088 1,363 1,796 2,201 2,718 3,106 4,437
12 0,128 0,259 0,395 0,539 0,695 0,873 1,083 1,356 1,782 2,179 2,681 3,055 4318
13 0,128 0,259 0,394 0,538 0,694 0,87 1,079 135 1,771 216 2,65 3,012 4,221
14 0,128 0,258 0,393 0,537 0,692 0.868 1,076 1,345 1,761 2,145 2,624 2,977 4,14
15 0,128 0,258 0,393 0,536 0,691 0,866 1,074 1,341 1,753 2,131 2,602 2,947 4,073
16 0,128 0,258 0,392 0,535 0,69 0,865 1,071 1,337 1,746 2,12 2,583 2,921 4,015
17 0,128 0,257 0,392 0,534 0,689 0,863 1,069 1333 1,74 211 2,567 2,898 3,965
18 0,127 0,257 0,392 0,534 0,688 0,862 1,067 1,33 1,734 2,101 2,552 2,878 3,922
19 0,127 0,257 0,391 0,533 0,688 0,861 1,066 1328 1,729 2,093 2,539 2,861 3,883
20 0,127 0,257 0,391 0,533 0,687 0,86 1,064 1,325 1,725 2,086 2,528 2,845 3,85
21 0,127 0,257 0,391 0,532 0,686 0,859 1,063 1,323 1,721 2,08 2,518 2,831 3,819
22 0,127 0,256 0,39 0,532 0,686 0,858 1,061 1,321 1,717 2,074 2,508 2,819 3,792
23 0,127 0,256 0,39 0,532 0,685 0,858 1,06 1,319 1,714 2,069 2,5 2,807 3,767
24 0,127 0,256 0,39 0,531 0,685 0,857 1,059 1318 1,711 2,064 2,492 2,797 3,745
25 0,127 0,256 0,39 0,531 0,684 0,856 1,058 1,316 1,708 2,06 2,485 2,787 3,726
26 0,127 0,256 0,39 0,531 0,684 0.856 1,058 1,315 1,706 2,056 2,479 2,779 3,707
27 0,127 0,256 0,389 0,531 0,684 0,856 1,057 1314 1,703 2,052 2473 2,771 3,69
28 0,127 0,256 0,389 0,53 0,683 0,856 1,056 1,313 1,701 2,048 2,467 2,763 3,674
29 0,127 0,256 0,389 0,53 0,683 0,854 1,055 1311 1,699 2,045 2,462 2,756 3,659
30 0,127 0,256 0,389 0,53 0,683 0,854 1,055 1,31 1,697 2,042 2,457 2,75 3,646
40 0,126 0,255 0,388 0,529 0,681 0.851 1,05 1,303 1,684 2,021 2,423 2,704 3,551
60 0,126 0,254 0,387 0,527 0,679 0,848 1,046 1,296 1,671 2 2,39 2,66 3,46

120 0,126 0,254 0,386 0,526 0,677 0,845 1,041 1,289 1,658 1,98 2,358 2,617 3,373
© 0,126 0.253 0,385 0,524 0,674 0,842 1,036 1.282 1,645 1,96 2,326 2,576 3,291

Figura 67 — Tabela da distribuicio t de student. Na Figura, a primeira coluna, GL, indica o grau de liberdade. E, a

primeira linha, C, indica o nivel de confianca. Tabela extraida de Magalhaes & Lima (2002).
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