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Resumo — Ruido pode ser definido como um exemplo em um conjunto de dados que aparentemente € inconsistente com o
restante dos dados existentes, pois ndo segue o0 mesmo padrao dos demais. Ruidos em conjuntos de dados podem reduzir o de-
sempenho das técnicas de Aprendizado de Mdquina (AM) empregadas e aumentar o tempo de construc¢do da hipétese induzida,
assim como sua complexidade. Algoritmos para a detec¢io e remocao de ruidos podem aumentar a confiabilidade de conjuntos
de dados ruidosos. Os dados em Bioinformatica sdo conhecidos por apresentarem uma grande quantidade de ruidos. Esses ruidos
sdo gerados por diversas razdes, como erros humanos e pela imprecisio inerente a técnicas de coleta de dados. Neste trabalho,
diferentes algoritmos para deteccdo de ruido sdo investigados para minimizar a interferéncia dos ruidos em conjuntos de dados
que tratam problemas da drea de Bioinformatica.

Palavras-chave — Aprendizado de Mdquina, Detecgdo de Ruido, Expressdo Génica, Combinagdo de Classificadores.

Abstract — Noise can be defined as an example which seems to be inconsistent with the remaining ones in a data set. The
presence of noise in data sets can decrease the performance of Machine Learning (ML) techniques in the problem analysis and
also increase the time taken to build the induced hypothesis and its complexity. Algorithms to detect and remove noise may
increase trustworthiness of noisy data sets. Bioinformatics data are known to present a large amount of noise. These noise data
are generated by several reasons, like human mistakes and the imprecision inherent to techniques for data collection. In this
work, different techniques for noise detection are investigated to minimize the interference of noisy data in training data sets of
Bioinformatics problems.
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1. INTRODUCAO

Caracterizado por ndo apresentar os mesmos padrdes que a grande maioria dos demais exemplos de um conjunto de dados,
um ruido pode ser um exemplo que assume um rétulo diferente dos exemplos mais semelhantes a ele, ou um exemplo cujo valor
para pelo menos um atributo é muito superior ou inferior aos outros valores observados para o mesmo atributo. Vale ressalvar
que exemplos considerados ruido podem, em alguns casos, representar dados corretos, que seguem padrdes diferenciados dos
demais exemplos presentes no conjunto de dados [1].

Dados sao geralmente coletados por meio de medi¢des realizadas em um dominio de interesse, associando o valor de uma
varidvel com uma determinada propriedade existente no ambiente ou problema em estudo. As relacdes existentes entre os diver-
sos elementos do problema em andlise sdo representadas por relacionamentos numéricos entre as varidveis existentes no conjunto
de dados. Sendo assim, erros de medi¢des, dados incompletos, amostras distorcidas, falhas humanas ou dos equipamentos uti-
lizados, dentre muitos outros fatores, contribuem para a contaminagdo dos dados. E isto € particularmente verdadeiro para
conjuntos que apresentam dados com elevada dimensionalidade. A presenca de ruido em um conjunto de dados de treinamento
utilizado por um algoritmo de Aprendizado de Maquina (AM) pode reduzir a acuracia de classificacdo do modelo induzido, além
de aumentar sua complexidade e seu tempo de treinamento [2].

Diversos algoritmos de AM induzem classificadores capazes de predizer a classe de novos dados que nao foram apresentados
durante o processo de aprendizado. O desempenho de um classificador € diretamente influenciado pela qualidade do conjunto de
dados apresentado durante seu treinamento. Embora grande parte dos algoritmos de AM apresente uma robustez diante de dados
ruidosos, a existéncia de ruidos no conjunto de dados interfere na eficacia do modelo obtido. Uma hipétese induzida a partir de
um conjunto de dados livre de ruidos possui maior probabilidade de apresentar complexidade menor, além de ser mais acurada
na classificacdo de dados desconhecidos. Por esse motivo, a remog¢ao de exemplos ruidosos dos conjuntos de treinamento pode
aumentar a confiabilidade e a qualidade dos dados.

Neste trabalho, sdao avaliados e comparados diferentes algoritmos para a deteccdo de ruido, assim como um conjunto de
combinagdes destes. As combinacdes de algoritmos de detecgdo de ruido desenvolvidas tém como objetivo melhorar o desem-
penho final apresentado pelo classificador. Para facilitar a compreensao dos experimentos realizados, este artigo estd organizado
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da seguinte forma: na Sec¢fo 2 € feita uma breve discussio sobre o problema de deteccdo de ruidos. A Segdo 3 apresenta os algo-
ritmos investigados. Na Se¢do 4 sao apresentados os conjuntos de dados utilizados nos experimentos. A metodologia empregada,
assim como os experimentos e resultados obtidos s@o apresentados na Secdo 5 e, a Secdo 6, apresenta as principais conclusdes
obtidas.

2. DETECCAO DE RUIDO

Dados da drea de Bioinformética geralmente se caracterizam pela presenca de ruidos. A prépria natureza dos experimentos
laboratoriais realizados na area de Biologia ¢ afetada pela ocorréncia de erros de diversas categorias. Exemplos comuns sdo a
presencga de contaminac¢des nas amostras laboratoriais ou erros na calibragem dos equipamentos utilizados nos experimentos.

A qualidade de um conjunto de dados pode ser determinada basicamente por fatores internos e externos. O fator interno
indica se os atributos e as classes foram bem selecionados e definidos para caracterizar esse conjunto, a0 passo que 0 externo
se refere a erros adicionados aos atributos e classes, seja de modo artificial e voluntdrio ou aqueles introduzidos de maneira
acidental. Nesse sentido, em AM ¢ possivel caracterizar ruidos em dois grupos: ruidos presentes nos atributos e nas classes. O
primeiro é representado por erros que sao introduzidos nos valores dos atributos. O segundo, por erros nas classes, seja por um
mesmo dado com mais de uma classificagdo ou por dados que sdo rotulados por classes incorretas [2].

Existem diversas técnicas de pré-processamento que podem ser aplicadas na deteccdo e remocdo de ruidos. Neste trabalho,
a identificacdo de ruidos € realizada por meio de algoritmos baseados em distancia [3]. Algoritmos baseados em distancia se
destacam pela simplicidade de implementacio e por ndo fazerem suposicdes, a priori, sobre o modelo de distribuicao dos dados
investigados. Um de seus problemas estd no fato de consumir elevada memoria e tempo na computacio das distancias entre
todos os exemplos analisados. Nesse sentido, a complexidade computacional é diretamente proporcional a dimensionalidade dos
dados e ao nimero de registros existente [4].

3. ALGORITMOS INVESTIGADOS

Algoritmos baseados em distincia como, por exemplo, aqueles desenvolvidos com base no algoritmo k-nearest neighbor
(k-NN), baseiam-se em medidas de similaridade existentes entre os dados analisados. O algoritmo k-NN € o representante mais
simples da classe de técnicas de AM supervisionadas baseadas em instancias [5]. Este algoritmo determina a classificagdo de um
exemplo de acordo com a classe da maioria de seus k vizinhos mais préximos.

Os algoritmos baseados em distancia investigados neste trabalho sdo AIlkNN, Edited Nearest Neighbor (ENN), Repeated ENN
(RENN), Decremental Reduction Optimization Procedures (DROPs) 1 a 5 e o algoritmo Decremental Encoding Length (DEL).
Todos os algoritmos selecionados possuem o algoritmo £-NN [5] como base, e utilizam medidas de similaridade na identificagdo
de possiveis ruidos.

Para os algoritmos investigados, diferentes valores do pardmetro k, que determina o nimero de vizinhos mais préximos no
k-NN, foram avaliados, seguindo uma progressdao geométrica que contém o valor 3 (valor default do c6digo utilizado), nesse
sentido, os valores testados para o parimetro k£ foram 1, 3 ¢ 9. Outra consideragdo importante diz respeito a defini¢do da
medida de similaridade a ser utilizada na computagdo das distncias entre os dados. E demonstrado que, para espagos com
grandes dimensdes, vdrias métricas, como a Euclidiana, sdo pouco significativas. Isto se deve ao fato de que os dados tendem
a ser esparsos [6]. Como os dados avaliados neste trabalho possuem alta dimensionalidade, a medida de distincia utilizada € a
Heterogeneous Value Difference Metric (HVDM), indicada por [7] como adequada para utilizacdo em conjuntos de dados com
as caracteristicas descritas.

Para a descri¢do dos algoritmos baseados em distancia, considere o seguinte: Seja T o conjunto de treinamento original e S o
subconjunto de 7, obtido com a aplica¢io de um dos algoritmos de eliminacio de ruidos baseados em distancia. Suponha que T’
contém n dados X1, ..., X,,. Cada dado x de T (e também de S) possui k vizinhos mais préximos.

[8] propds o algoritmo ENN. Para a utilizagdo desse algoritmo, supde-se, inicialmente, S = 7. Um exemplo é removido do
conjunto de dados S se sua classe ndo € igual a da maioria de seus k vizinhos mais proximos. Esse algoritmo elimina ruidos e
dados préximos a borda de decisdo, utilizada na separagao dos dados em classes. O algoritmo RENN € uma variagcao do algoritmo
ENN, em que o algoritmo ENN € aplicado repetidamente ao conjunto de dados até que todos os exemplos remanescentes tenham
a maioria de seus vizinhos pertencentes 2 mesma classe. Isso permite que as classes sejam mais bem definidas pois define a
fronteira de decisdo, permitindo uma melhor generalizagao.

O algoritmo AIIKNN foi proposto por [9] e trata-se de outra extensdo do algoritmo ENN. Esse algoritmo procede da seguinte
maneira: parai = (I,. .., k), marcar como “incorreto” qualquer exemplo classificado erroneamente por seus i vizinhos mais
préximos. Depois da andlise de todos os exemplos existentes, remover os exemplos previamente marcados.

Os algoritmos DEL e DROPs 1 a 5 foram propostos por [10]. Estes sdo algoritmos para eliminacio de ruidos baseados em
distancia que visam apresentar tolerancia aos ruidos, elevada taxa de acerto na generaliza¢do, ndo sensibilidade a ordem em que
os dados sdo apresentados e alta taxa de eliminagdo de ruidos com consequente redug¢do do conjunto de dados original. Esses
algoritmos apresentam uma etapa de identificacio e remocao de ruidos e uma etapa de deteccao e remocdo de dados redundantes
presentes no conjunto de dados analisado. Nesse sentido, o conjunto de dados resultante serd constituido apenas de exemplos
que ndo sejam considerados redundantes ou ruido pelo algoritmo avaliado.
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4. CONJUNTOS DE DADOS

Os conjuntos de dados selecionados representam problemas de andlise de expressdo génica e se caracterizam por apresentar
elevada dimensionalidade e a presenga de ruido, fato que dificulta a classificacdo de seus dados por diversos algoritmos de AM.
A seguir € apresentada uma breve descri¢do de cada um dos conjuntos utilizados.

ExpGen: Apresenta medidas do nivel de expressdo para classificacdo funcional de genes. Esse conjunto contém dados sobre
79 experimentos distintos, que definem a funcdo dos genes no meio celular. O nimero de genes utilizados foi reduzido de 2467
para 207 por meio de selecdo dos atributos mais significativos [11]. Cinco classes distintas estdo presentes nesse conjunto.

Leukemia: Referenciado na literatura como St. Jude Leukemia [12], possui dados de expressdo génica obtidos a partir de
imagens de microarrays que representam 6 subtipos diagnosticaveis de leucemia linféide aguda pedidtrica e um grupo com
amostras que ndo se enquadram nos grupos anteriores. O conjunto de dados original contém 12558 atributos (genes), porém foi,
neste trabalho, pré-processado e redimensionado como descrito em [12].

Lung: Apresenta dados sobre amostras de cancer de pulmao. Os trés diferentes tipos de cancer analisados sao os adenocarci-
nomas, os carcinomas de células escamosas (squamous cell carcinomas) e os carcindides, além de uma quarta classe que indica
ndo ser possivel a classificagdo do cincer detectado em nenhum dos trés tipos anteriores. A versdo utilizada para esse conjunto
foi a mesma utilizada por [13], gentilmente cedida por esses autores.

Colonl6: Consiste no conjunto de dados Colon, que apresenta informagdes sobre pacientes com cancer de colo [14], apds ter
sua dimensionalidade reduzida de acordo com procedimento apresentado em [15] para selecao dos genes que melhor representam
0 dominio do problema, de modo a avaliar se a reducdo de atributos pode auxiliar no processo de identificacdo de ruidos. Do
total, foram selecionados os 16 genes mais significativos para a discriminag@o de pacientes com e sem cancer de colo (classes).

Golub64: Consiste no conjunto de dados Golub, que possui informagdes sobre dados de expressdo génica de amostras de
pacientes com leucemia aguda [16], apés ter sua dimensionalidade reduzida de acordo com procedimento apresentado em [15],
em que os 64 genes mais significativos foram selecionados. As classes de leucemia aguda representadas sio leucemia linféide
aguda (ALL) e leucemia miel6ide aguda (AML). As principais caracteristicas desses conjuntos estdo resumidas na Tabela 1.

Tabela 1: Descri¢ao dos conjuntos de dados selecionados.

Conjunto \ Exemplos \ Atributos \ Classes

ExpGen 207 79 | B_H, T,R, P

Leukemia 327 271 | BCR, E2A, HYP, MLL, T-ALL, TEL, OTHERS
Lung 197 1000 | AD, SQ, COID, NL

Golub64 72 64 | ALL, AML

Colonl6 62 16 | normal, tumor

5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos realizados foram divididos em duas etapas: pré-processamento e classificagdo. Na primeira, de pré-
processamento, ocorre a deteccdo do ruido por meio dos algoritmos avaliados, de modo a reduzir a quantidade destes nos dados
de treinamento. A segunda etapa, de classificacdo, prevé a inducdo de classificadores para os novos conjuntos de dados, livres de
ruido, e permite verificar se houve melhora no desempenho dos classificadores.

Na segunda etapa, os classificadores avaliados sdo as Mdquinas de Vetores de Suporte (SVMs), o algoritmo C4.5 e o algoritmo
RIPPER. As SVMs sdo baseadas na teoria de aprendizado estatistico e procuram dividir dados em classes por meio de um
hiperplano, com a maior margem de separacdo possivel. Este hiperplano pode, entdo, ser utilizado na classificacdo de novos
dados [17].

O algoritmo C4.5 € um algoritmo de aprendizado simbdlico que induz arvores de decisdo (ADs) a partir de um conjunto de
dados de treinamento, por meio de um processo de aprendizado [5]. A complexidade de uma AD ¢ avaliada de acordo com seu
tamanho, quanto maior o tamanho da drvore, maior a complexidade. Algumas vantagens das ADs sdo a compreensibilidade das
regras de classificacdo produzidas, a facilidade de manutengao, flexibilidade e velocidade de treinamento. Em contrapartida, sdo
pouco robustas a exemplos de elevada dimensionalidade (com grande quantidade de atributos).

O algoritmo RIPPER (Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction) [18] € um algoritmo de indugdo de regras
que foi projetado para obter pequenas taxas de erro de classificagdo em conjuntos de dados que apresentam ruido e possuem
elevada dimensionalidade. Algoritmos de inducdo de regras sao mais flexiveis e incrementais que algoritmos geradores de ADs,
uma vez que, com a inclusio de novos dados, novas regras podem ser adicionadas ou modificadas sem afetar as ja existentes no
conjunto de regras.

Para obter as estimativas do erro de predi¢cdo, o método k-fold cross validation foi utilizado em todos os experimentos, com o
ndmero de parti¢cdes (valor de k), definido como dez. As duas etapas de experimentos realizadas resultam no porcentual de erro
da predi¢@o de cada classificador para cada conjunto de dados antes e apds a eliminagao de ruidos. Com isso, € possivel verificar
se houve melhora no desempenho dos classificadores com a eliminag@o dos ruidos. Para avaliar estatisticamente os resultados
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obtidos nos experimentos, foram aplicados os testes estatisticos de Friedman e de compara¢des multiplas de Dunn [19], com
95% de confianga.

Para treinamento das SVMs, utilizou-se o software SVMTorch II [20]. Para o treinamento das ADs, foi utilizado o algoritmo
C4.5 [21], o treinamento do algoritmo RIPPER foi realizado pelo simulador Weka, desenvolvido pela Universidade de Waikato
[22]. Em todos os experimentos realizados, os valores dos parametros desses algoritmos foram definidos como os valores default
de cada uma das ferramentas utilizadas.

Inicialmente, os algoritmos baseados em distdncia ENN, RENN, AIIkNN, DROPs 1 a 5 e DEL, sdo aplicados aos conjuntos
originais, produzindo conjuntos de dados pré-processados, ou seja, sem os dados considerados ruido por cada um dos algoritmos
utilizados. Em seguida, os conjuntos livres de ruido, resultantes dos pré-processamentos, assim como os conjuntos de dados
originais, sdo submetidos aos classificadores SVM, C4.5 e RIPPER, de modo a analisar os resultados obtidos com a etapa de
elimina¢do de ruidos.

Na Tabela 2 € apresentada a porcentagem de exemplos dos conjuntos originais que foram considerados ruido pelos algoritmos
investigados. Pode-se observar, de maneira geral, que os algoritmos baseados em distancia consideraram como ruido uma
quantidade significativamente elevada dos dados existentes nos conjuntos avaliados.

Tabela 2: Percentual de ruidos identificados pelos algoritmos avaliados.

[ & | Leukemia | Lung | ExpGen [ Golub64 [ Colonl6

1 25.75 23.08 26.23 22.08 36.77

AIIKNN 3 27.61 24.00 27.53 2291 39.67
9 30.09 24.57 29.08 23.19 40.32

1 25.17 22.99 25.56 20.97 34.19

ENN 3 25.29 22.59 25.65 21.39 31.93
9 27.77 23.09 26.76 20.97 32.25

1 25.69 23.20 25.84 21.12 35.16

RENN 3 26.60 24.06 25.94 21.80 33.22
9 28.90 23.80 27.92 20.97 33.70

1 94.10 96.45 94.97 95.84 92.74

DROP1 3 92.60 94.36 92.99 92.91 91.13
9 87.46 88.93 88.02 84.72 81.77

1 91.31 95.78 93.28 94.72 85.00

DROP2 3 89.97 93.50 90.91 92.23 85.80
9 84.06 88.37 85.84 84.72 78.06

1 93.40 95.78 94.10 94.82 95.00

DROP3 3 91.53 93.75 92.41 9291 91.13
9 87.25 87.76 87.00 84.58 81.93

1 92.63 95.58 93.91 94.82 94.35

DROP4 3 90.00 93.35 91.50 92.08 90.48
9 84.55 88.27 86.23 84.58 81.13

1 91.80 94.82 94.15 95.84 95.32

DROP5 3 89.81 93.09 92.12 92.50 91.45
9 84.71 87.71 88.30 84.58 81.61

1 90.34 96.45 91.12 98.61 86.45

DEL 3 92.41 95.58 90.96 95.84 94.84
9 86.55 90.35 87.73 87.50 84.68

As taxas de erro e o desvio padrdo (em porcentagem) obtidos nos experimentos realizados com os algoritmos investigados
aplicados individualmente para detec¢do de ruido s@o apresentados nas tabelas 3 a 5, respectivamente, para os classificadores
SVM, C4.5 e RIPPER. Para facilitar a leitura e a comparag@o dos resultados, os conjuntos pré-processados que apresentaram
desempenho superior ou semelhante ao obtido para o conjunto original sdo apresentados em negrito. Os desvios-padrio sio
apresentados entre parénteses.

Os resultados da Tabela 3 indicam a obtencdo de pequenas melhorias nos resultados obtidos para os conjuntos de dados
Leukemia e ExpGen. E possivel observar que os algoritmos baseados em distancia avaliados, mesmo com a remogio de exem-
plos considerados ruidosos, ndo melhoraram o desempenho das SVMs. Pelo contrario, para a maioria dos conjuntos de dados
avaliados, o aumento verificado na taxa de erro foi expressivo.

Na Tabela 4 podem ser observados os resultados obtidos para o classificador C4.5. E possivel notar que os resultados obtidos
foram satisfatdrios, uma vez que o desempenho apresentado por esse classificador apds a etapa de eliminagdo de ruido realizada
pelos diferentes algoritmos investigados foi, em sua maioria, semelhante ou superior aquele apresentado para os conjuntos
originais. Somente com os conjuntos Leukemia e ExpGen a etapa de eliminac¢do de ruidos ndo reduziu as taxas de erro de
classificacdo. Para os demais conjuntos, a melhora no desempenho aconteceu para os diferentes algoritmos avaliados.

A melhoria dos resultados obtidos para o classificador RIPPER, apresentados na Tabela 5, foram similares aos obtidos pelo
classificador C4.5. Para os dois casos, considerando todos os conjuntos de dados avaliados, a etapa de eliminagcdo de ruidos
propiciou uma melhora no desempenho do classificador. A tinica exce¢@o pode ser observada para o conjunto de dados Leukemia,
em que a etapa de eliminacdo de ruidos ndo reduziu as taxas de erro obtidas.

Ap6s a andlise individual dos algoritmos para deteccao de ruido, foram desenvolvidas combinagdes com o objetivo de obter
taxas de erro inferiores as obtidas individualmente pelos algoritmos investigados. Todas as combinagdes desenvolvidas seguiram
a metodologia de votagdo por maioria, em que cada dado é considerado ruido se, para n algoritmos avaliados, pelo menos m
deles, em que m > n/2, classificam o dado como provavel ruido.
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Tabela 3: Erro médio dos algoritmos avaliados para o classificador SVM.

[ & | Leukemia | Lung [ ExpGen | Golub64 [  Colonl6
Original 736(5.36) | 453(d32) | 6534.78) | 125(3.95) | 11.19(7.78)
AIIKNN 1 7,95(3,91) 29,42(3,74) 7,69(5,13) 34,82(12,17) 35,47(18,63)
3| 705391) | 2942(3.74) | 8.19(390) | 34.82(12,17) | 3547(18.63)
9 7,94(2,96) 29,42(3,74) 8,69(3,76) 34,82(12,17) 35,47(18,63)
ENN | 1 | 7,343,65) | 20.42(3,78) | 867434 | 3482(12,17) | 35.47(18,63)
3 8,27(3,61) 29,42(3,74) 7,71(3,32) 34,82(12,17) 35,47(18,63)
9 11,00(4,83) 29,42(3,74) 9,64(5,48) 34,82(12,17) 35,47(18,63)
RENN 1 7,65(3,93) 29,42(3,74) 8,67(4,34) 34,82(12,17) 35,47(18,63)
3 11,01(5,08) 29,42(3,74) 7,71(3,32) 34,82(12,17) 35,47(18,63)
9 13,43(6,26) 29,42(3,74) 9,17(4,16) 34,82(12,17) 35,47(18,63)
DROPI1 1 13,47(3,71) 77,37(28,34) 8,64(7,02) 65,18(12,17) 43,57(23,14)
3 12,52(9,31) 80,37(26,76) 8,21(5,58) 60,89(16,50) 41,19(22,25)
9 | 11,65(7,34) | 76,55(26,55) | 9.64(5,00) | 65,18(12.17) | 46,90(23,89)
DROP2 | 1 | 11,293,79) | 77.87(25.77) | 7.19(3,12) | 48,75(20,06) | 64,52(18.63)
3| 14.09650) | 78,52(26.95) | 8.62(6,67) | 56.96(18,71) | 63,09(19,77)
9 8,87(5,06) 69,26(29,61) 9,21(6,25) 65,18(12,17) 61,19(21,03)
DROP3 1 13,44(5,76) 79,08(24,65) 8,19(5,13) 50,18(20,10) 54,52(23,63)
3 11,31(3,23) 78,05(26,77) 8,17(5,96) 60,89(16,50) 64,52(18,63)
9 14,35(4,71) 61,73(35,09) 8,69(4,92) 65,18(12,17) 56,90(22,99)
DROP4 1 14,05(5,63) 72,58(28,28) 7,69(5,69) 50,18(20,10) 46,43(23,81)
3 13,45(7,31) 71,21(30,51) 9,59(6,79) 59,46(17,45) 64,52(18,63)
9 | 889(532) | 81.05(28.04) | 8,19(550) | 65.18(12,17) | 60.24(21.56)
DROP5 1 11,04(5,54) 42,26(26,67) 7,67(6,40) 65,18(12,17) 54,52(23,63)
3| 12.847.39) | 3626(20.85) | 6,71(5,10) | 47,32(19.90) | 50,24(24,11)
9 8,26(2,50) 48,71(30,89) 8,19(5,03) 63,75(13,93) 39,76(21,56)
DEL | 1T | 1342687 | 83.87(21.27) | 6,24(6,78) | 65.18(12,17) | 64,52(18.63)
3 14,34(6,02) 73,26(30,71) 5,74(4,37) 65,18(12,17) 57,86(22,64)
9 9,16(4,96) 52,52(31,29) 8,17(5,04) 65,18(12,17) 53,57(23,81)

Tabela 4: Erro médio dos algoritmos avaliados para o classificador C4.5.

[ k [ Leukemia [ Lung [ ExpGen [ Golub64 [ Colonl6
Original 16,01(6,19) 7,50(5,81) 7,12(3,87) 12,20(8,09) 34,04(28,66)
AlIKNN 1 18,95(5,07) 6,06(5,15) 8,16(7,46) 15,19(10,15) | 21,43(15,90)
3 17,47(5,51) 7,56(4,21) 8,65(4,91) 15,19(10,15) | 19,77(15,38)
9 18,70(5,58) 7,56(4,21) 12,52(5,07) 15,19(10,15) | 19,77(15,38)
ENN 1 17,43(4,75) 5,56(4,97) 9,18(6,10) 15,19(10,15) | 18,10(16,61)
3 16,83(7,05) 8,08(4,83) 12,03(7,47) 13,94(9,56) 18,10(16,61)
9 17,43(6,19) 8,08(6,32) 12,49(7,07) 15,19(10,15) | 18,11(14,63)
RENN 1 17,74(4,87) 6,06(4,58) 9,66(6,32) 12,33(9,98) 19,77(15,38)
3 16,83(6,72) 7,58(4,87) 12,50(7,10) 9,65(9,50) 21,43(15,90)
9 16,81(4,98) 9,13(4,59) 12,49(7,07) 15,19(10,15) | 19,77(18,98)
DROPI1 1 52,70(12,04) | 62,85(15,54) | 37.46(24,40) 14,12(11,69) | 24,77(21,27)
3 33,62(10,81) | 56,00(17,17) 31,45(6,35) 16,62(12,89) | 20,72(18,34)
9 33,37(7,62) 50,76(8,17) 19,64(10,31) 6,97(7,36) 25,96(15,07)
DROP2 1 37,36(5,37) 50,13(19,90) | 26,88(21,09) 18,41(13,64) | 42,62(16,94)
3 37,64(5,10) 47,65(20,36) | 42,20(22,49) 11,08(8,95) 35,46(20,90)
9 29,93(7,43) 44,58(18,86) | 27,40(14,36) 8,22(11,43) 34,77(23,06)
DROP3 1 42,02(10,87) | 62,39(17,94) | 36,14(20,67) 12,69(10,54) | 47,16(29,16)
3 32,45(7,17) 41,42(20,52) | 35,74(14,42) 13,40(15,96) | 39,52(28.69)
9 27,83(6,07) 34,97(5,68) 21,07(16,43) 12,51(13,82) | 33,11(25,04)
DROP4 1 36,75(7,12) 60,39(16,84) | 34,64(22,06) 12,69(10,54) | 35,25(23,92)
3 32,16(9,79) 47,26(15,61) | 45,06(14,69) 16,26(15,85) | 42,85(27,67)
9 31,51(7,92) 44,65(16,66) | 22,97(17,41) 12,51(13,82) | 34,53(21,54)
DROP5 1 42,51(5,58) 43,35(21,18) | 38,52(21,15) 9,65(11,18) 36,91(21,27)
3 36,17(11,32) | 38,52(12,82) | 44.83(23,98) 19,30(9,41) 35,72(25,71)
9 31,52(9,16) 31,84(12,23) | 25,53(15,22) 16,62(12,89) | 22,39(16,95)
DEL 1 44,95(10,74) | 49,14(16,06) | 69,19(23,59) | 34,84(12,17) | 36,45(25,21)
3 35,17(11,23) | 51,72(13,81) | 40,20(21,03) | 12,51(10,01) | 36,19(29,56)
9 30,94(5,21) 40,65(12,13) | 29,87(19,44) 6,79(9,29) 34,95(12,63)
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Tabela 5: : Erro médio dos algoritmos avaliados para o classificador RIPPER.

[ £ | Leukemia | Lung [ ExpGen | Golub64 [ Colonl6
Original 17.184.96) | 12.11(5.,9) | 14.28(685) | 7.678.87) | 27.38(15.06)
ATKNN | 1 | 21460897 | 755637 | 1348G,93) | 9,6409,49) | 20,95(17,92)
3| 199609.72) | 9555681 | 12987,39) | 6,7909.84) | 21.43(19.41)
9 22,36(10,66) 9,55(6,81) 15,36(8,82) 8,21(9,79) 24,52(18,27)
ENN [ 1 | 20520787 | 655@00) | 11,526,749 | 11,07(11,19) | 23,1021,18)
3 20,52(4,48) 8,55(6,23) 13,45(8,26) 12,68(10,53) 23,10(18,03)
9 21,42(7,81) 9,05(6,96) 15,36(9,90) 11,07(11,19) 26,19(19,86)
RENN 1 22,39(8,10) 6,05(3,93) 13,43(7,95) 11,07(11,19) 14,76(19,95)
3 19,64(7,44) 10,58(6,78) 12,98(8,04) 11,25(11,23) 19,76(19,54)
9 | 22650992 | 12,11(7,08) | 13938,15) | 9.82(11,70) | 24,52(19,89)
DROPI1 1 58,14(7,44) 29,42(3,74) 61,86(21,11) 34,82(12,18) 41,43(30,91)
3 | 53.89(15,75) | 72.7119,04) | 61,50(2092) | 21.96(19.81) | 39.52(35,09)
9 43,40(8,03) 50,16(11,21) 38,60(16,99) 11,07(10,71) 28,57(20,57)
DROP2 | 1 | 2281(3,16) | 65.53(27,72) | 55.29(16,63) | 33,39(18,02) | 47,62(17,60)
3 45,24(11,58) 50,85(23,40) 48,48(13,10) 19,11(15,84) 36,90(22,95)
9 32,08(7,05) 56,76(15,00) 43,40(9,49) 20,71(11,76) 39,29(20,12)
DROP3 1 48,61(10,40) 74,58(25,51) 64,31(19,59) 34,82(15,46) 64,52(18,63)
3 43,72(10,07) 50,11(25,73) 45,02(14,99) 24,64(31,52) 56,19(25,13)
9 30,53(5,31) 38,45(15,93) 43,02(14,91) 13,93(13,09) 32,38(15,32)
DROP4 1 49,83(14,27) 68,58(27,18) 62,81(18,81) 34,82(15,46) 58,33(23,44)
3 43,47(10,25) 46,16(25,96) 51,29(16,91) 27,50(31,77) 47,86(26,45)
9 | 3698(8.89) | 44.68(19.85) | 39.19(12,77) | 13.93(13,09) | 37.14(10,95)
DROP5 | 1T | 51,40(10,55) | 34.21(21,88) | 73.43(24,46) | 3482(12,18) | 57.86(22.63)
3| 50,12693) | 3558754 | 71.57(17.58) | 12.86(15.72) | 41.90(21.86)
9 33,97(8,05) 34,13(13,54) 47,31(19,99) 20,71(13,55) 29,29(16,42)
DEL 1 53,76(7,40) 60,08(33,84) 83,12(8,20) 35,12(13,09) | 45,48(25,48)
3 51,35(6,91) 53,26(31,96) 67,55(11,96) 34,12(12,11) 59,52(23,94)
9 33,30(8,68) 40,87(25,62) 32,79(14,61) 8,57(12,05) 27,86(18,03)

Uma vez que nio foi possivel a obtengdo de resultados superiores para todos os algoritmos baseados em distancia investiga-
dos, foram desenvolvidas combinacdes apenas para os conjuntos de dados em que os classificadores apresentaram, para os dados
pré-processados, resultados superiores ou semelhantes aos obtidos para os conjuntos de dados originais. Essas combinagdes
foram compostas por todos os algoritmos que permitiram ao classificador apresentar os melhores resultados em seu desempenho,
ou seja, pelos algoritmos apresentados em negrito nas tabelas 3 a 5. Nesse ambito, para o classificador SVM, apenas duas
combinag¢des foram desenvolvidas, a saber:

Leukemia, composta pelos algoritmos AIIkNN com k=1, k=3 e k=9, ENN e RENN com k=1, e algoritmos DROPs 2, 4 ¢
5 com k=9;

ExpGen, composta pelos algoritmos ENN, RENN e DROP5 com k=3 e DEL com k=1 e k=3.

Para o classificador C4.5, cinco combinagdes foram elaboradas:

Leukemia, composta pelos algoritmos ENN e RENN com k=1, k=3 e k=9 e AIIkNN com k=3;
Lung, composta pelos algoritmos AIIkNN com k=1, k=3 e k=9, e algoritmos ENN e RENN com k=1 e k=3;

ExpGen, formada pelos algoritmos AIIkNN com k=1 e k=3. Para evitar a possibilidade de empate, foi também adicionado
a esta combinagdo o algoritmo ENN com k=1, por este apresentar, dentre todos os algoritmos existentes que obtiveram
resultados inferiores aos obtidos para os dados originais, o melhor desempenho;

Golub64, composta pelos algoritmos RENN com k=1 e k=3, DROP1 com k=9, DROP2 com k=3 e k=9, DEL com k=9 e
DROP5 com k=1. Para evitar a possibilidade de empate, foi eliminado desta combinagéo o algoritmo DEL com k=3, por
este apresentar o pior resultado dentre todos os algoritmos considerados;

Colon16, com o objetivo de evitar que uma grande quantidade de algoritmos fosse considerada em sua composi¢do, foram
selecionados apenas aqueles que apresentaram resultados superiores aos obtidos para os dados originais. Sendo assim, ela
foi conposta pelos algoritmos AIIkNN, ENN, RENN e DROPI1 com k=1, k=3 e k=9 e DROP5 com £k=9.

J& para o classificador RIPPER, quatro diferentes combinagdes foram desenvolvidas, descritas abaixo:

Lung, constituida pelos algoritmos AILkNN, ENN e RENN com k=1, k=3 e k=9;
ExpGen, composta pelos algoritmos AIIkNN e ENN com k=1 e k=3 e RENN com k=1, k=3 e k=9;
Golub64, formada pelos algoritmos AIIkNN com k=1, k=3 e k=9;

Colon16, composta pelos algoritmos AIIkNN, ENN e RENN com k=1, k=3 e k=9. Para evitar a possibilidade de empate,
o algoritmo DEL com k=9 foi eliminado desta combinagdo por apresentar o pior resultado dentre todos os algoritmos
considerados;
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Os resultados obtidos pelas combinagdes desenvolvidas sdo apresentados na Tabela 6. Nesta tabela, em itdlico podem ser
observados os resultados superiores ou semelhantes aos obtidos para os dados originais e, em negrito, os resultados superiores
ou semelhantes aos melhores resultados anteriormente obtidos. Os desvios-padrdo sdo apresentados entre parénteses.

Tabela 6: Erro médio das combinacdes desenvolvidas para os algoritmos baseados em distancia.

Classificador | Conjuntos | Quantidade de | Taxa de erro Taxa de erro Melhor Algoritmo
de dados algoritmos Combinagdo | Melhor Algoritmo
SVM Leukemia 8 7,34(3,65) 7,34(3,65) ENN k=1
ExpGen 5 6,18(5,70) 5,74(4,37) DEL k=3
Leukemia 7 15,06(6,11) 16,81(4,98) RENN k=9
Lung 7 5.06(4.08) 5,56(4,97) ENN k=1
C4.5 ExpGen 3 9,66(6,32) 8,16(7,46) AIIKNN k=1
Golub64 7 8.22(7.43) 6,97(7,36) DROPI k=9
Colonl6 13 18.10(16.61) 18,11(14,63) AIIKNN k=3 e k=9
Lung 9 8,05(5,34) 6,05(3,93) RENN k=1
ExpGen 7 11,45(6,01) 11,52(6,74) ENN k=1
RIPPER Golub64 3 11.07(8.94) 6,79(9,84) AIIKNN k=3
Colonl6 9 14.76(16.56) 14,76(19,95) RENN k=1

A andlise da Tabela 6 indica que, para o classificador SVM, as combinag¢des apresentaram resultados superiores aos obtidos
para os dados originais sem resultar, no entanto, em desempenho superior. Na avaliacdo do classificador C4.5, de um modo geral,
todas as combinagdes, com excecdo da desenvolvida para o conjunto ExpGen, obtiveram resultados superiores aqueles encontra-
dos para os dados originais. Nesse sentido, para o conjunto Colon16, a combinagao apresentou resultado estatisticamente igual
aos melhores resultados até entdo encontrados para esse conjunto e, para os conjuntos Leukemia e Lung, o melhor desempenho
foi obtido pelas combinagdes desenvolvidas. Para o conjunto Golub64, a combinagdo produziu resultado superior ao encontrado
para os dados originais, porém inferior aos melhores resultados obtidos por alguns dos algoritmos de detec¢ao de ruido aplicados
individualmente.

A anélise dos resultados para o classificador RIPPER indica que apenas a combinagdo desenvolvida para o conjunto Golub64
produziu resultados inferiores aos obtidos para os dados originais. As desenvolvidas para os conjuntos ExpGen e Colonl6
apresentaram resultados estatisticamente semelhantes aos melhores resultados obtidos pelos algoritmos baseados em distancia.
A combinag¢ao desenvolvida para o conjunto Lung apresentou resultado superior ao obtido para os dados originais, porém inferior
a alguns dos algoritmos de deteccio de ruido baseados em distancia aplicados individualmente.

Os experimentos sugerem que as diferentes estratégias de detec¢do de ruido investigadas foram aptas na tarefa de eliminar
ruido, melhorando a acuricia preditiva dos classificadores ao utilizarem conjuntos de dados pré-processados (livres de ruido).
Com excecdo do algoritmo SVM, aplicado apds a etapa de deteccdo de ruido realizada pelos algoritmos baseados em distincia,
que teve seu desempenho deteriorado, os demais algoritmos avaliados apresentaram desempenho superior quando aplicados aos
conjuntos de dados pré-processados. Portanto, a andlise dos resultados experimentais apresentados demonstra que os algoritmos
baseados em distancia investigados podem ser alternativas eficientes para a detec¢@o de ruido em dados de expressao génica.

As combinagdes também apresentaram bons resultados, embora nao tenha sido possivel a obten¢ao de melhoria significativa
no desempenho para todos os conjuntos de dados e classificadores avaliados. Nesse sentido, as combina¢des demonstraram ser
capazes de tratar, com desempenho satisfatério, problemas de expressdo génica representados por conjuntos de dados complexos
e de elevada dimensionalidade sendo, portanto, adequadas para utilizagdo em demais problemas relacionados, ndo abordados
neste trabalho. Uma vantagem do uso das combinacdes € que, ao custo de possivelmente ndo obter o melhor desempenho
possivel com a detec¢@o de ruido, melhorar ou manter as taxas de classificac@o corretas obtidas com os dados originais. Outra
vantagem € reduzir a necessidade de descobrir qual a técnica de detec¢@o mais indicada para um novo conjunto de dados.

6. CONSIDERA COES FINAIS

Este trabalho dé continuidade ao trabalho previamente desenvolvido em [23], e busca mostrar que a presenca de ruido em
um conjunto de dados influencia o desempenho de classificadores de AM. Para isso, foram realizados experimentos para avaliar
o desempenho de classificadores de AM para conjuntos de dados originais e pré-processados, ou seja, teoricamente livres de
ruido. E importante ressaltar que o objetivo principal deste trabalho é analisar o efeito da limpeza dos dados no desempenho
dos classificadores, ou seja, se os dados eliminados s@o efetivamente ruido ou informacao ttil € um problema nao abordado no
presente artigo.

Para os experimentos realizados, foram utilizados dados de expressdo génica e, para a detec¢do dos ruidos, foram investigados
algoritmos baseados em distancia. Os algoritmos baseados em distincia identificaram e removeram, em geral, uma quantidade
elevada de ruido nos conjuntos de dados avaliados. Os resultados obtidos foram satisfatérios para a maioria dos experimentos
realizados, reforcando a questdo da influéncia de ruidos no desempenho de classificadores, e a importancia de sua eliminacio
para a qualidade e confiabilidade dos dados. A deteccdo de ruido valendo-se da combinag@o também se mostrou interessante
pois, em geral, foram obtidas melhorias no desempenho dos classificadores avaliados.
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