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Os sistemas complexos estdo compostos por muitos elenwmtcerateristicas se-
melhantes com interacfes mutuas tipicamente nao-lineBrasalguns desses sistemas,
a origem da né&o-linearidade pode ser modelada considetpredocada elemento possui
uma propriedade, que chamaremos influéncia, cujo valordetarminante da intensi-
dade das interacdes de um elemento com o0s restantes, e gaugapa@z, o historico de
interac6es modifica o valor da influéncia. Os autbmatosamsisdo uma das ferramentas
conceituais mais empregadas na modelagem de sistemasgosiglo presente trabalho
desenvolvemos dois autdmatos celulares generalizaddS)(An deles deterministico e
0 outro estocastico, para aplicar o conceito de influéncigrablema de deteccdo de
agrupamentos de dados e a dindmica das relagfes sociais. GOl&€rministico € o
embasamento de um novo algoritmo para deteccao de agrufmsneam grandes bancos
de dados. O conceito de vizinhanca, inerente aos ACGs, éa fredida de distancia
empregada; por este motivo, os dados nao requerem nenhymnoggssamento. A lo-
calidade do processamento da informacéo dos ACGs confeakyaontmo uma aptidao
intrinseca para sua paralelizacdo. A escalabilidade dwititgp com respeito a quanti-
dade de dados a considerar deriva-se do fato que as progiussscque compdem o ACG
representam subconjuntos. A capacidade de auto-organizios ACG permite que 0s
agrupamentos emerjam sem a necessidade de parametrospr&sentados resultados
da aplicacéo do algoritmo a bancos de dados sintéticos earmtirinalmente, o ACG
estocastico aplicado a dindmica das rela¢gfes sociaisaesuwh modelo que reproduz as
tendéncias observadas em bancos de dados criminalisticos.
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Complex systems are large sets of elements with similaicheristics interacting in
a non-linear way with each other. In some of these systerassdabrce of non-linearity
can be modeled considering that each element has a prop#iith we call influence,
whose value is co-determinant of the intensity of the irdioas of an element with the
others, and that in turn, the history of interactions altbesvalue of the influence. Cel-
lular automata are common tools employed for modeling cermgystems. In this work
we develop two generalized cellular automata (GCA), onéeifit deterministic and the
other, stochastic, to apply the concept of influence to tloblpm of data clustering, and
to the dynamics of social relations. The deterministic GG Ahie core of a new cluster-
ing algorithm for large databases. The concept of neighdmihas part of the cellular
automaton definition, is the only measure of distance engal@nd for this reason, the
data do not require any pre-processing. Since GCAs perfocal processing of informa-
tion, the algorithm is naturally suited to be paralleliz&the scalability of the algorithm
with respect to the amount of data to be processed is assimazithe cells that make
up the GCA themselves represent subsets of data. Selfinagi@m, a property found in
many GCAs, is responsible for the emergence of clustersowitheed of tuning param-
eters. Several tests, performed both on synthetic andalatarabases serve to illustrate
the performance of the algorithm. Finally, the stochasti@AGapplied to the dynamics
of social relations results in a model that reproduces tlseded trends in databases of
criminal activities.
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Capitulo 1

Introducao

Os sistemas complexos ndo possuem ainda uma definicdo fammalo isto uma con-
sequéncia da auséncia de um tratamento analitico dentreoda geral dos sistemas
dindmicos [58]. Devido a essa falta de definicdo formal, stesias complexos sao iden-
tificados por meio de algumas carateristicas gerais. Pon@gepara LIACHINSKI [31]
todos os sistemas complexos se compdem de um grande nunpendeteinterconectadas
com itera¢cdes mutuas tipicamente ndo lineares (pp. 612mpks de sistemas comple-
X0s podem ser achados em areas e escalas tao diferentes guangalaxia e o cérebro
humano. Sao inumeros os trabalhos que explicitamente dicitamente definem o seu
objeto de estudo como um sistema complexo. Centros COMNTASFE INSTITUTEL
foram criados com o propdsito de estudar estes sistemagddéeampla diversidade de
areas onde estudos desta natureza podem ser aplicadosrdagains multidisciplinares
sdo as mais frequentes.

As definicdes ou delimitacdes de um sistema complexo, comexamplo a citada
acima, herdam deste a dificuldade de explicar ou capturasémeia embutida num con-
junto de elementos para que estes exibam fendmenos queatjuatiente classificamos
como complexos. Nem todo conjunto de elementos interagapdesenta os sinais de
complexidade que interessam. Apenas aqueles sistemapmserstam padroes espaco-
temporais que ANGTON [44] classifica naronteira do caossdo os interessantes. A
principal dificuldade para fazer um estudo analitico desitgemas estéd no fato de que
nao tem sido possivel predizer a sua evolu¢cdo numa escaaldaabservacéo baseados
somente nos fendbmenos observaveis nessa escala. També&a firirrassado, na maioria
dos casos, em predizer a formacao de padrdes globais cowloegs detalhes da dina-
mica das interacdes entre os elementos que compdem o sisteneste motivo os feno-
menos observaveis na escala global de um sistema complextagadogmergentes
[36]. Nestas condicOes as simulagbes computacionais@grareomo a alternativa mais
eficiente para deixar em evidéncia os fenOmenos emergeptetirada especificacado da

Lhttp://www.santafe.edu



topologia de interconexdes e interagdes entre 0s elemeorsstuintes.

Na década de 19400N NEUMANN considerou o problema de criar uma entidade ar-
tificial com capacidade de se auto-reproduzir. Por sugektdoLAM, VON NEUMANN
comecou a trabalhar com um conjunto de entidades simplésdssdnum reticulado,
estruturalmente e funcionalmente idénticas. Ele cham@da uma dessas entidades de
célula e batizou o conjunto deutémato celula(CA). Com esta abordagem, ao problema
da auto-reproducéo se acrescentou a necessidade de imegnés de comportamento e
interacéo para as entidades individuais com o objetivozb éanergiro comportamento
coletivo da auto-reproducéo. A solucdo sutN NEUMANN apresentou aparece descrita
no livro Theory of Self-Reproducing Automdi#B]. A solucao original de/ON NEU-
MANN foi aprimorada por outros autores [75, 16]. Provavelmentea#r contribuicdo
derivada da pesquisa #®N NEUMANN seja 0 autdbmato celular como ferramenta para
estudar a relacdo entre simples comportamentos indigduas complexos comporta-
mentos coletivos emergentes. Autores comol\WRAM [81] destacam o potencial dos
autdbmatos celulares para modelar sistemas complexas, @ssio a sua capacidade com-
putacional. Nesse sentid@FFoLI [76] mostra que o espaco de solucdes abrangido pelos
autdbmatos celulares € o mesmo que o das equagdes difesgercrtanto eles podem
ser usados como uma alternativa para criar e analisar neoeieldisica. Uma analise dos
aspectos formais por tras da computabilidade dos autéroelidares pode ser achada em
[19].

No préximo capitulo serd apresentada uma definicdo e daésatigtalhada de um
autdbmato celular; entre as propriedades que compdem um 2Aoaonceito devizi-
nhanca Cada célula que compde o CA possui uma vizinhanca que t@lEisim con-
junto de células do CA que sdo chamadasidimhas Uma célula interage somente com
aquelas células que sao suas vizinhas; portanto, paraaardevolucao de uma célula
somente € necessario dispor da informacédo contida na &tulguestdo e as suas vizi-
nhas. Destarte, a evolucao de cada célula que compde o CAspodeterminada em
forma simultdnea para todas elas. O potencial para o prroessgo paralelo de informa-
cao acrescenta o atrativo dos CAs para analisar modelostdensis complexos [8].

Alguns sistemas complexos se auto-organizam em configgsagiase-estaveis, nas
quais pequenas perturbacdes podem levar a mudancas naicagdigglobal. Essas mu-
dancas, que ndo podem ser caraterizadas a partir da irddesdd perturbacdo, podem
ficar localizadas em pequenas regifes do sistema ou abinigielgramente. Exemplos
deste tipo de comportamento sdo ubiquos na natureza: elhatade neve, terremotos,
incéndios florestais, etc. O trabalho dekB TANG e WEISENFELD [4] foi 0 primeiro a
chamar este comportamentoatéicalidade auto-organizadaNesse trabalho foi empre-
gado um autdbmato celular para mostrar numericamente angeesle uma lei de potén-
cia associada a distribuicao de frequéncia dos tamanhosiddancas na configuracao
global. Os livros de Bk [3] e ENSEN [35] fazem uma ampla revisdo dos trabalhos re-



ferentes ao estudo de sistemas complexos que evoluem pdirgucacdes criticamente
auto-organizadas.

No entanto, nem todos os sistemas complexos se auto-caganizma configuracao
global critica. Por exemplo,ARABASI e ALBERT [7] reencontram a lei de poténcia na
distribuicao de freqiiéncia do grau dos ndés de redes tais edvarld Wide Web Este
tipo de sistema se auto-organiza para chegar numa configuralgusta; segundo os au-
tores, duas carateristicas devem ser levadas em conta aodetantais redes: 0s nos
se integram gradativamente a rede, e a sua integracdo gita por umgpreferéncia
ou bias. Esta preferéncia se corresponde reciprocamente éofltuénciaque nés muito
conectados tém sobre a escolha dos novos para estabeleerdes. Ainda que o mo-
delo original ndo considere somente informacéao local rtasdgdes entre nos, é relevante
para este trabalho a observacéo que alguns elementos@oaigsbssuem uma influén-
cia maior do que outros; em outros termos, ainda que estfotante os elementos que
compdem o sistema sejam idénticos, as interagdes entrapalescem condicionadas por
um atributo que, neste caso, tem o seu valor ajustado emréecia da evolucao do sis-
tema. A presenca deste atributo modulador das interacfetegrinante na formacao
das configuragdes globais auto-organizadas. Outros egsrdelredes auto-organizadas
aparecem descritas no livro daBABASI [6]. Note-se que redes podem ser modeladas
de muitas maneiras, entre elas por autdmatos celulares.

Autdmatos celulares tém sido usados com sucesso na moahetkgerescimento ur-
bano. Por exemplo, ARREDO et al. [9] utilizam um autémato celular estocastico para
predizer o crescimento da cidade de Dublin (Irlanda). Nagiria parte do trabalho, os
autores justificam o porqué do uso dos autdmatos celulagatedas justificativas desta-
camos duas: ainda que tudo possa estar relacionado conttisks vizinhas estdo mais
relacionadas que as distantes, e a evolucdo de uma porcaoaeepende da influén-
cia a qual esteja submetida. No primeiro ponto é ressaltan@@tancia de considerar
vizinhancgas para especificar a dinamica do uso da terra eadesd O segundo ponto
coincide com a consideracéo feita poxB\BASI na importancia de reconhecer que ha
assimetrias nas interacdes entre elementosri\et al. [80] apresentam um trabalho
sobre crescimento urbano onde o cenario € Queensland AhaistEles também empre-
gam um autdmato celular estocastico para fazer a modelagetaream o conceito de
influéncia.

Uma sociedade composta por individuos € outro exemplo teEsscomplexo que
pode se beneficiar de simula¢cdes computacionais [55]. Ron@w, DUFFY e OCHS [22]
usaram um modelo computacional para pesquisar as congigigea validade de um mo-
delo tedrico proposto por Kiyotaki e Wright; segundo essdeim o dinheiro como meio
de intercadmbio é um fenbmeno emergente, que deve sua aparégio-organizacao das
relacdes comerciais entre individuos. Estudos destaaradazem parte de uma jovem
area chamadeconofisicaNowaK et al. [52] empregam um autémato celular para estu-



dar a inter-relagdo entre decisbes econdmicas e fendomeciessscomo a influéncia na
formacao de opini6es. Num estudo préviwak et al. [56] empregam mais uma vez
um autdbmato celular para estudar a emergéncia e a estdbilidédentidade de grupo
A influéncia que um individuo recebe de seus pares é chamapeesigdo. Variacdes
nesta pressao afetam a coeséo do grupo assim como a subdestalgerante informa-
¢cOes vindas de fora do grupo. Nessa mesma linha de racipaipersonalidade de um
individuo — composta de sentimentos e pensamentos — emanye resultado de dois
mecanismos basicos: a sincronizag¢éo dos estados intermodiciduos em interacédo e a
auto-organizacao de pensamentos e sentimentos com oaspeatb-imagem do individuo
[57].

A influéncia do grupo sobre um individuo — seja este de qualgsigécie — esta na
base da proposta deANICO, MONTEROLA e SALOMA [37] para quem alelomimese
— a tendéncia a comportar-se como 0s outros — € um mecanisaigpge a emergéncia
de agrupamentos. Este mecanismo € reconhecido em algupéasessde insetos sociais
[13]. Ele € usado X, CHEN e HE [84] para construir um autdmato celular estocastico que
sedia formigas virtuais, as quais imitam o comportamensdalanigas reais de agrupar-
se para ganhar protecao.

No presente trabalho desenvolvemos dois modelos geraistdmato celular, um
deles deterministico e o outro estocastico, com o objetiptmear o conceito de influéncia
que permeia os trabalhos supracitados. O autémato cektiamainistico € usado num
novo algoritmo de deteccao de agrupamentos de dados quesaadenhuma medida de
distancia além da implicita na definicdo da vizinhanca de céhala. Este algoritmo
aproveita a auto-organizacdo das células para fazer emerggrupamentos dos dados.
O segundo autébmato celular é projetado para incluir, alémfll&@ncia assimétrica entre
individuos, os mecanismos gerais dos seres vivos de adamagzomodacdo. Em ambos
0S casos sao apresentados resultados computacionaispalklaen a pertinéncia de tais
modelos.

No préximo capitulo é feito um resumo do embasamento tedroessario para a
compreensao dos modelos propostos. No terceiro capitydcegentado o autdmato ce-
lular deterministico e o algoritmo para a detec¢cédo de agnepsos de dados; séo inclui-
dos os resultados computacionais sobre diferentes baecdaddbs. No quarto capitulo
é introduzido o autébmato celular estocastico usado paraelaod dinamica de grupos
de individuos — de qualquer espécie — levando em conta o mseware influéncia;
também é apresentado um resultado computacional que pégiédm@a a tendéncia
a auto-organizacao e que se corresponde com os dados des loiendados reais sobre
comportamentos delituosos. Finalmente, no quinto capéib resumidas as conclusdes
e os trabalhos futuros.

2No texto original é usado o termo allelomimesis. Usamos utapi@cao ao portugués.
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Capitulo 2

Fundamentos Tebricos

O presente capitulo tem por objetivo introduzir as defirsg@@queles conceitos empre-
gados no desenvolvimento do trabalho.

2.1 Autdbmato celular

A partir do trabalho de WLFRAM, “Statistical mechanics of cellular automagd2],

0s autdomatos celulares comecaram a ser aplicados massigaareestudo de sistemas
complexos. No entanto, como foi indicado na Introducéo,suaeira aplicacao foi o
estudo da auto-reproducéao feito paN NEUMANN [78]. O livro de ILIACHINSKI [31]

e o livro de WoLFRAM [81] s&o as duas principais obras de referéncia.

Numa primeira aproximacao, um autdmato celular (AC) é unetobgbstrato com-
posto por duas componentes intrinsecamente ligadas. Aepardelas é um reticulado
(lattice) regular, discretoe infinito que constitui auniversoou aestruturado espaco sub-
jacentedo AC. A segunda é umutdmato finitaue se repete de maneira idéntica em cada
né do reticulado. Cada um desses autbmatos é denomagdla Uma célula dada
mantera um intercdmbio de mensagens com um numero finitotdeesaélulas que, ao
serem consideradas como um conjunto, constitueizirhancada célulac. A comunica-
céo dec com a suas vizinhaslécal, deterministica, uniforme e sincranala determina
a evolucéo global do sistema ao longopdessosumtempo discretoVejamos a seguir a
definicdo formal do autdmato celular classico.

2.1.1 Definicdo de autdbmato celular

Um autdmato celulad-dimensionale” é um quartetg¢Zd, .7, .4, 5), onde:

e 79 representa o espaco caindimensdes de nimeros inteiros; cada ponto desse
espaco — também chamadordéculado— estd ocupado por uma célula,



e . € um conjunto finito, cujos elementos representam os esfaxdséveis de cada
célula de#,

e ./ é um subconjunto finito d&%, chamadwizinhancade «7, onde cada elemento
n e .4 deve serinterpretado como as coordenadas relativas ddessoézinhas; ou
seja, dada uma célutaocalizada enp € Z9, a sua vizinhangat”(c) € o conjunto
de células localizadas ep+ n; por simplicidade, suporemos q(...,0) € 4;

o 0:. %1, & éaregralocal de transiciale o7, ondek é a quantidade de células
em.1".

O conjunto. pode possuir estados especigishamadosnativos-quiescent para 0s
quais se verifica qué(s,...,s) =s.

2.1.2 Configuracaoou estado globatle .o/

Dado um autémato celulay = (Z9,.77, .+, &) podemos Ihe associar uma aplicaggo:

79 — .7 que fornece para cada instahte 0 o estado de todas e cada uma das células
que compbemy . Essa aplicacao é conhecida cooonfiguracdou estado globate .o/

no instante.

2.1.3 Vizinhancas

Consideremos um autdmato celukat = (Zd,ﬂ,ﬂ,é). A vizinhanca de uma célula
¢, ./ (c) € o conjunto de células do reticulado que determinardortoerate o préximo
estado de. Nos ACs classicos, a vizinhanca é finita e geometricamerterme, ainda
que ela possa estar composta por qualquer conjunto finiemadb. As duas vizinhancas
mais simples sdo a deoN NEUMANN e a de MDORE, as quais definimos a seguir.

Sejac uma célula no ponta de Z9, comz = (z,...,74); consideremos as normas
1z1=5%11z], el z]e=max{|z]||i € {1,...,d}}. As defini¢Bes das duas vizinhancas
supra-citadas sédo as seguintes:

e vizinhanga devoN NEUMANN: An(c) = {x|x € Z4, || z—x |1 < 1}, com uma
ordem dada,

e vizinhanca de MORE Ay(c) = {x|x € Z9, || z— X ||« < 1}, com uma ordem
dada.

Na Figura 2.1 estéo representadas ambas as vizinhangasapaséicular de um reticu-
lado plano sobré&?.

Ambas vizinhancgas estdo compostas pelos vizinhos maisnpoéx no entanto elas
podem ser facilmente generalizadas para incluir células distantes. Para isso é sufi-
ciente retomar as definicbes anteriores e introduzir o patrédme N*, chamadaaio da
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(a) Von Neumann (b) Moore

Figura 2.1: Vizinhancgas classicas num reticulado plano.

vizinhancga.Destarte, as definicdes das vizinhangcayd® NEUMANN e MOORE com
raior assumem as seguintes expressoes:

e vizinhanga devoN NEUMANN com raior: K/ (c) = {x|x € Z%, || z—x || < 1},
com uma ordem dada,

e vizinhanga de MVORE com raior: 45f () = {x|x € Z9, || z—X ||» < r’}, com uma
ordem dada.

2.1.4 Regras locais de transicao

A regra local de transicdo determina qual sera o préximalesia uma célula a partir
dos estados das células que compdem a vizinhanca. Ha umadonmum de especificar
essa regra por meio de uma tabela. Consideramos um AC umisional tal que a vizi-
nhanca (com = 1) decinclui a célula a esquerdi, e a célula a direitac. A Tabela 2.1
apresenta um exemplo de regra localoM¥RAM [82] introduziu uma nomenclatura para
representar sistematicamente as regras locais usandizsgaramna interpretacao lexico-
grafica do nimero binario gerado a partir da colunditkecom o préximo estado de
Assim, na Tabela 2.2 esta a explicacdo de como gerar a rafagde de VBLFRAM para

o exemplo de regra local citada acima, a qual possui o ideadifir 54. Decorre disto
que os AC unidimensionais, binarios, com vizinhanca deicalidade 3 terdo ao todo
28 = 256 regras diferentes. Todos os ACs obtidos considerardouwaa dessas regras
locais, foram estudados exaustivamente chegando-se lus@dogue nenhum deles tem
um comportamento dindmico global “interessante”: ao lotgaonuitos passos todos os
ACs convergem para a configuracdo global na qual todas dasé&um o mesmo estado
(ver [8]).



Tabela 2.1: Exemplo de regra local, oridg] e rc[t] representam respectivamente os es-
tados no passiodas vizinhas a esquerda e a direita da cépdadltima coluna representa
0 proximo estado da céluta

|Ic[t] | cft] | rclt] | clt+1] |
0 0 0 0
0 0 1 1
0 1 0 1
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 1 1
1 1 0 0
1 1 1 0

Tabela 2.2: Exemplo de representacao da regra 54 seguoderAM. Na primeira li-

nha, cada grupo de trésts representa o grupo de estados das vizinhas (nos extremos) e
da célula consideradaif central). A segunda linha linha contem o préximo estado da cé
lula considerada; estes bits sdo usados na terceira lima@pear o numero identificador

da regra.

000 | 001 | 010 [ 011 | 100 | 101 | 110 | 111 |
0 1 1 0 1 1 0 0
X X X X X X X X

|
| | | | | | | | |
[0x 22 [1x2T[1x 22 [0x 2 [1x 2" [1x2° [ 0x2° [ 0x 2]

2.1.5 Reticulados

Diversos tipos de reticulados tém sido considerados depeloddo objetivo do estudo.
Assim, abordagens tedricas dos AC consideram geralmdidelaglos infinitos com di-
mensdesd > 1. Do ponto de vista tedrico tem-se percebido a existénciantesalto
entre o tratamento de AC unidimensionais e 0s de dimensdesasaA maior parte dos
resultados demonstrados pdra 1, sdo indecidiveis pa> 2 [19].

Em aplicacdes onde ACs sao usados como modelos, tém sidegadps outros tipos
de reticulados. Em simulac¢des computacionais somentarpseleconsiderados reticula-
dos finitos; no entanto, o tamanho pode ser escolhido de raaqe os efeitos de borda
nao tenham efeito sobre as simula¢des. H4& um compromissocetgmanho do reticu-
lado e 0o niUmero de passos hecessarios para que os efeitasdizs e apresentem numa
regiao reduzida no centro do espaco.

Uma alternativa para evitar efeito de borda é a de considaraeticulado onde, para
cada dimensao, as bordas estédo fundidas. Assim, no casmangional, o reticulado
forma um anel; para = 2, se todas as dimensdes fundem as suas bordas gera-se um
reticulado toroidal.

Alguns trabalhos supdem que as bordas estédo formadas ptascque ndo mudam
0 seu estado, sendo este geralmente o estado inativgu{escent [37]. Este tipo de



reticulado possui a chamadandicao de borda nulénull boundary condition

2.2 GeneralizacOes do autdbmato celular

O autdmato celular definido na secao anterior, devido a soglisidade, foi extensa-
mente estudado, tanto analiticamente como usando sinega€fiomo resultado desses
trabalhos, propriedades tais como reversibilidade e tdg@de computacional ganharam
teoremas, mas em geral eles s6 se aplicam para o caso urseimedn

As generalizagdes surgem como consequéncia de mudar aasesl componentes
do quarteto que compadg’. SARKAR [66] faz uma reviséo sisteméatica das diversas vari-
antes que tém sido estudadas. A lista a seguir ndo é exawttiveerve apenas para dar
um contexto aos modelos desenvolvidos nos dois capitujpsrges.

2.2.1 Variantes de¥

Nas abordagens tedricas dos ACs supde-se que o conjunttadespossiveis” para

uma ceélula é finito, e geralmente inclui um estado especaheldoinativo (quiescent)

Na definigdo classica do AC, todas as células possuem o mgsmim entanto, tém sido
estudados ACs nos quaig varia de uma célula para outra; eles sdo chamado de ACs
poligénicos.

Nas aproximacgoes teoricas é finito, frequentementé, (conjunto dos inteiros mo-
dulo m); outros estudos consideram que o estado de uma célula psaimia um inteiro
arbitrario, sendo portante” infinito. Em aplicacdes de modelagem de um fenémeno
fisico ou biolégico, o estado de uma célula pode assumiresloontinuos. Este tipo
de generalizacdo, ainda que bastante comum, vai contréeadiel@ue no AC tudo - es-
paco, tempo, estados - tenha valores discretos. SegavdofAN [23], aimportancia de
considerar valores discretos se relaciona uma considerags profunda: a modelagem
baseada em variaveis continiraplica na concentracao local de uma quantidade infinita
de informacao. A abordagem classica empregando equa¢éemndiais se baseia em va-
ridveis continuas. EntretantoQFrFoLI [76] mostra que o espaco de solucdes que os ACs
abrangem é igual aquele das equacfes diferenciais. Pasgemtp, que modelagens
baseadas em ACs, considerando variaveis e tempo discoesgevem com a mesma
exatiddo o comportamento de um sistema dinamico, ainda qieranacao processada
localmente seja finita.

2.2.2 Variantes do reticulado

O AC apresentado inicialmente peoN NEUMANN possuia um reticulado bidimensio-
nal infinito. Em estudos tedricos a suposicao de reticuladosgtos é a mais comum.



Entretanto, modelagens baseadas em ACs frequentemditanutvariacbes como as
mencionadas na Sec¢éo 2.1.5.

Os ACs para os quais tanto os nés como as conexdes permangasmadilongo
do tempo sdo chamados dstaticos Nas aplicacdes de ACs a modelagem de sistemas
biolégicos é freqlente retirar essa restricdo para comsidecaso em que tanto 0os nos
“povoados” como as interconexdes entre eles mudam ao lomgenapo. Os trabalhos
iniciais de LNDENMAYER [46] contém exemplos deste tipo de AC.

No Capitulo 3, dedicado ao tema Agrupamento de Dados, @masiths um outro tipo
de suporte para as células que generaliza o conceito delaeliic Nesse caso, as células
nao estao regularmente distribuidas numa malha; entoetaposicao relativa das células
é fixa ao longo do tempo, e ndo ha criacdo ou destruicdo deasélGisuporte celular
€ construido a partir da divisdo progressiva e simultanetodas as dimensfes de um
compacto d&R". O procedimento de divisdo sucessiva € analogo ao emprpgealgerar
asquad-treeqg24], mas o processo de divisdo € controlado baseado emdeoasbes
relacionadas com a densidade de pontos na célula. Na Fi@umegp2esentamos o suporte
gerado a partir de duas nuvens de pontos com diferentegsiigge No Capitulo 3 é
tratado com detalhe o procedimento de geracao do supoutarcel
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(a) Suporte sem as nuvens de pontos

(b) Suporte com as nuvens de pontos

Figura 2.2: Exemplo de suporte celular

2.2.3 \Variantes da vizinhanca

Na Secédo 2.1.3 foram introduzidas as duas vizinhancas roaigres na literatura. No
entanto, ha ACs que consideram duas vizinhancas para umla cé&lada: a primeira
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vizinhanga, chamadeizinhanca de entradé@ formada pelo conjunto de células cujos
estados séo levados em conta pela regra local para atualestado de; a segunda,
chamadavizinhanca de saidaspecifica o conjunto de células para as quais o estado de
c € acessivel na hora de atualizar os seus estados. Se o tadesshambas vizinhancas
coincide, entdo o AC balanceadmu equilibrado.Os ACs que apresentaremos nos dois
capitulos a seguir entram nesta categoria.

Na Secao 2.1.3 indicamos a maneira que a vizinhancaaoerd pode ser generali-
zada para incluir células além daquelas mais proximas;igtarfoi incluido o parametro
do raio da vizinhanca. No caso do suporte celular mencionadeecéo anterior, cada
célula corresponde a um compacto®&e ; nesse contexto consideramos as seguintes
defini¢des:

Definicdo 1: Duas célulag; e ¢; sao vizinhas se elas possuem no minimo um ponto
comum.

Definicdo 2: A vizinhanca de MORE de raio 1 de uma célulaé formada pela prépria
célula e o conjunto de todas as suas vizinhas de acordo cofimig@e anterior.

Definicdo 3: A vizinhanca de MORE de raior € N* de uma célula € o conjunto de
células da vizinhanca de raie- 1 mais as suas respectivas células vizinhas.

Na Figura 2.3 aparece representada a vizinhanca de raio 2lda preta; o suporte
celular € o mesmo da Figura 2.2.

Figura 2.3: Vizinhanca de MORE generalizada de raio 2
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No Capitulo 4 é abordado o tema da modelagem de InteragO@8sSdcvizinhanca
considerada nesse contexto € mista: ela tem uma componenteifida a partir de uma
vizinhanca tipo MDORE, € uma segunda componente estocastica, cuja composicao € de
terminada escolhendo aleatoriamente uma quantidade figéldas em cada passo da
simulagdo. Ainda que o conjunto de células que integramiahanca seja diferente em
cada passo, a cardinalidade desse conjunto é sempre a masntadas as células. A
justificacéo para a escolha desse tipo de vizinhanca hi@fiolanecida no Capitulo 4.

2.2.4 Variantes da regra locald

A definicdo classica de autbmato celular considera regrasud@nca de estado determi-
nisticas. Entretanto, em muitas aplicagdes, por exempRNER, BEGON e BOWERS
[77] estudando a transmissdo de patdgenos, consideraas rgp-deterministicas. Ana-
logamente, no Capitulo 4 consideramos uma regra local &dtoa para determinar o
proximo estado de uma célula sob influéncia da vizinhanga.tie® de autdbmato celular
cuja regra pode mudar no tempo é classificado cbibado [66]. Os ACs hibridos tém
sido objeto de desenvolvimentos baseados em ¥t&h o nome de autdmatos celulares
programaveis.No caso dos ACs embarcados em VLSI geralmente ha uma entigda c
estado em cada passo determina a escolha de uma regra luitalvdgias possiveis.

2.3 Entropia de informacé&o e informacédo mutua

Nesta sec¢do sdo apresentados conceitos a serem empregadagitulo 3 relativo ao
Agrupamento de Dados. Nesse contexto especifico, as var@vesideradas possuem
valores discretos; por esse motivo, todas as definicbes fdevacdes a seguir estdo
restritas ao caso de varidveis aleatorias discretas.

Em consideracdo ao Capitulo 3, tudo o que é preciso consisi&aduas variaveis
aleatdrias discretaX eY junto com suas respectivas distribuicbes de probabilidade
tas distribuicées de probabilidade s&o estimadas a padiditribuicdes de frequéncia
dos valores das variaveis aleatérias discretas. Em plarticateressa avaliar o grau de
dependéncia entre as duas variaveis aleatorias. Parado eststa dependéncia dispomos
somente das distribuicbes de freqiiéncia e de diversas asedidindependéncia estatis-
tica. A abordagem escolhida se baseia no conceiemttepia da informacamtroduzido
por C. SIANNON em 1948 [68], conceito este estruturalmente semelhantera®ito de
entropia usado por.TZMANN no contexto da mecénica estatistica. O motivo para esta
escolha encontra-se, como veremos no préximo capitulaopxinuidade conceitual entre
0 processo de construir o suporte de um autémato celular ecegso de codificar uma

1As células escolhidas aleatoriamente ndo podem perteiccengonente fixa.
2Very Large Scale Integration
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nuvem de pontos representantes do contetdo de um bancoate dad

As definicbes a seguir encontram-se encadeadas, um cobaséado no anterior. O
processo de construcdo do conceitardermacdo mutuanosso destino final, somente
requer nogdes elementares de probabilidade.

2.3.1 Auto-informacao

SejaX uma variavel aleatriaxeum possivel valor que ela pode assumir; a auto-informacéao
€ uma medida da informagé&o contida no fato de Xue x, onde esta expressao denota
que a variavel aleatérid assumiu o valox. Segundo BANNON, a auto-informacéao deve
depender inversamente da probabilidade da variavel assamvalor especifico; assim
fatos pouco provaveis sdo mais significativos, e por ess&anelies sdo portadores de
mais informacé&o. Por outro lado, ¥epode assumir independentemente tanto o walor
qguanto o valor, entdo a auto-informacé&o contida no fato de Yuessuma uma compo-
sicdo de ambos os valores deve ser igual & soma das autovagfes correspondentes
ax ey. Dito de outro modo, a auto-informacéo é aditiva com respeitomposicao de
eventos independentes.

A expressdo analitica da auto-informacao associada aquadd = x é:

I (X =X) =logy( (2.1)

P(X =x) )
ondeP(X = x) representa a probabilidade de que a variavel aleaxoassuma o valox.
Usualmente é empregado o logaritmo de base 2, resultandd&ex unidade de medida
para a auto-informac&o

2.3.2 Entropia de informacad

SHANNON desejava caraterizar uma fonte de informacéo do ponto tledasquantidade
de informacé&o que ela pode produzir. Para isso, ele moddétmiede informag&o como
uma variavel aleatérfaX, em principio discreta. Essa variavel aleatoria pode agsum
valores dentre um conjunto finito numeravel de simbolos.aGhehbolo tem associada
uma probabilidade de ser produzido -ou gerado- pela fonestddte, a fonte fica cara-
terizada pelo conjunto de simbolos (ou valores discretb&gmado dalfabete que ela
pode gerar e pela distribuicdo de probabilidade de proddgasimbolos. Na secéo an-
terior foi apresentada a auto-informagé@o como a informagétida no fato da variavel
aleatdria assumir um valor particular. A forma queABNON achou de caraterizar a

3Outras unidades de medida podem ser empregadas desde quaha e base do logaritmo seja
diferente. Onaté a unidade resultante de usar logaritmo neperiano.

4Também conhecida como entropia de Shannon.

SMas precisamente, ele modela a fonte de informac&o como ocegso Markoviano.
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fonte de informacéo foi usar walor esperadala auto-informagéo da variavel aleatoria
associada. Ele chamou a este valor espera@gotlepia de informacgéda fonte, devido a
sua semelhanca com a expressao de entropia introduzidappoz BANN no seu famoso
teorema H da mecénica estatistica. Portanto, se desigramBéX) a distribuicdo de
probabilidade de ocorréncia de cada valor que a variavai@laeX pode assumir, resulta
que a entropia de informacao depode ser calculada usando:

n

HO) =EN10)] = = 3 POX =) 0g;(P(X =X) (2.2)

2.3.3 Entropia condicional

SHANNON introduz o conceito dentropia condicionaho considerar duas variaveis ale-
atorias, X eY, ambas modelos de uma mesma fonte de informacéo. Consimei@m
problema de avaliar a quantidade de informag¢&o em comumlgsdém. Sejd (X =
X, Y =y) a probabilidade conjunta de que a varid¥ehssuma o valox e, simultane-
amente, a variavel assuma o valoy. A entropia da conjuncdo d€ e Y resulta de
generalizar a Equacéo 2.2:

HX,Y) = =3 P(X=x,Y =yj)log(P(X = x,Y =Vj)) (2.3)
5]

Levando em conta que

H(X) == P(X=x,Y =yj)logy(H P(X=x,Y =Yj))
5] J

resulta que
H(X,Y) <H(X)+H(Y) (2.4)

Consideremos agora a probabilidade condici&#l= y|X = x), que expressa a pro-
babilidade da variaved assumir o valoy dado que a variave{ tem o valorx:

Y =y,X=X)
P(X=x)

PY=y|X=Xx) = P( (2.5)

Suponhamos que a variavel aleatdtitem o valorx; nesse caso, a entropia da variavel
pode ser calculada adaptando a Equacgéo 2.2:

HIYIX =X) = — 3 P(Y = j[X = ) log, (P(Y = y; X = X)) (2.6)
J

Shannon define a entropia condicionaltldadaX como a média da entropia de
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dada por 2.6 ponderada pela probabilidadX @ssumir o valor particulat. Ou seja:

HYIX) = =3 PX=x)P(Y =Yyj[X =x)log(P(Y = yj[X = %))
5]

P(Y =y, X=Xx)
:_%P(X:Xa,YzyD'ogz( P(XJZXi) )

= T PXENY =Yg (P =X, Y = y))) 5 PX =Y =y oG (P(X =)
1) N

= H(X,Y)+ Y P(X =x)log,(P(X = X))

= H(X,Y)—H(X) (2.7)

Podemos reescrever 2.3 usando 2.7 de modo geral:

H(X,Y) = H(YX)+H(X)
= H(X|Y)+H(Y) (2.8)

As Equacg0bes 2.8 facilitam a interpretacdo da definicdo dem@atcondicional; as-
sim, a entropia conjunta, ou seja a informacéo que temosradayar simultaneamente
as duas variaveis aleatorias, € composta pela entropia dasnariaveis mais a entropia
condicional da outra. Deduzimos que a entropia condicidaalma variavel representa
a informacg&o que ndo esté presente na outra variavel. Bestambinando 2.4 e 2.8
obtemodH (Y|X) < H(Y); aigualdade é vélida no caso que as duas variaveis sejam inde
pendentes.

2.3.4 Informacdo mutua

Dadas duas variaveis aleatérdd® Y , ainformacdo mutua(X,Y) avalia a quantidade
de informacdo que ambas variaveis tém em comum. Levando esidesacdo que a
entropia condicionaH (Y|X) representa a informagé&o contida na vari&/ebas que néo
esta presente na variave] deduzimos que

1(X,Y) = H(Y)—H(Y|X)
= H(X) —H(X]Y) (2.9)

Se combinamos a definicdo anterior com a Equacéao 2.8, resulta
1(X,Y) =H(X)+H(Y)—H(X,Y) (2.10)

Destarte, o calculo da informac&o mutua de duas variavelis per feito a partir das
entropias individuais e da entropia conjunta. Estas podgrastimadas empregando as
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distribuicdes de frequéncia das varidveis, assim comotaldigdo de frequéncia con-
junta. Esta abordagem é a empregada no Capitulo 3 na cdwsttegim autdmato celular.

2.3.5 Divergéncia de KILLBACK -LEIBLER

Uma abordagem alternativa para calcular a informacéo nuguaaas variaveis aleatorias
se baseia no conceito divergénciade KULLBACK-LEIBLER [43]. SejamX eY duas
variaveis aleatoria®)(X), P(Y) e P(X,Y) as distribuicdes de probabilidade associadas.
As duas situacdes extremas vinculando as duas variaveis sédo

e As duas variaveis séo independentes, eREQY) = P(X)P(Y)

e Uma das variaveis esta totalmente determinada pela ontéR(X,Y) = P(X) =
P(Y)

No caso geral, situado entre esses dois extremos, temd¥ Hu¥) # P(X)P(Y). Uma
maneira de avaliar o grau de dependéncia entre as variavalsidando a diferenca ou
divergéncia que ha entre a distribuicdo conjunta, conhemickestimada por algum meio, e
a distribuicdo conjunta esperada para o caso em que as difagismsao independentes.
Ou seja, o grau de dependéncia se reflete na divergénciaRédtr¥) e a distribuicio
obtida a partir do produto das distribui¢cdes individu&&X)P(Y). A divergéncia de
KULLBACK-LEIBLER é uma medida geral da divergéncia entre duas distribuigdpsod
babilidade. Sejar®, e P> duas distribuigdes de probabilidade; designamos &t P,)

a medida de quanto diverge de Py, e sua expressao é a seguinte:

P 1(X)

P P) = 2 P loga(, o)

e (2.11)

Calculemo8a divergéncia de KLLBACK -LEIBLER deP(X,Y) em relagdo &(X)P(Y):

J(P(X,Y),P(X)P(Y)) = sz. ¥j)logy(

= ZP Xi,Yj)10g(P(Xi,Yj)) — ) P(xi,yj)logx(P(x))
[N 1)

—ZPX| ¥j)log(P(y;))
= —H(X,Y)—i—H(X)—l—H(Y)
— 1(X,Y) (2.12)

A Equacao 2.12 estabelece que a informag¢do mutua entre duaseis aleatorias,
tal como foi definida na Equacéo 2.9, representa a diverg@nmdre a distribuicdo de

8Em beneficio da compacidade, denotamEs = x;) comoP(x;)
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probabilidade conjunta e o produto das distribuigcbes da gadavel. Quanto maior a di-
vergéncia, maior a dependéncia entre as variaveis e maitoranacao que elas possuem
em comum.

2.4 Algoritmos de deteccao de agrupamentos de dados

O conjunto de técnicas para a deteccdo de agrupamentos ake ([dadtering faz parte

da area de mineracao de daddatémining. Detectar (ou criar) agrupamentos num con-
junto de dados consiste em separa-los em subconjuntos kommsgy utilizando algum
critério. Esta definicdo se desdobra em muitos casos parés, dependendo da natu-
reza do conjunto de dados e do critério empregado para &staba composicao de cada
subconjunto (owluster). Diversas taxonomias tém sido criadas para classificatargl

de algoritmos delustering Cada taxonomia usa um critério diferente para construir a
classificacdo [33]; os mais conhecidos entre eles séo:

e arepresentacao dos dados de entrada.
e arepresentacao da saida gerada pelo algoritmo.

e 0 tipo de distribuicdo de probabilidade (também chamadoat#etn) que descreve
as frequéncias de aparicdo dos dados; este caso ja implicanenestricdo nos
algoritmos a serem considerados.

¢ afuncao de custo a ser otimizada, sendo que ela pode ou néxpsieita.

e 0 sentido usado na construcdo dos agrupamentos, podeed®eaglomerativo ou
divisivo (também conhecidas como abordagentsom-upou top-dowr).

Os dados a serem agrupados em geral possuem uma origem comuepermite uma
representacdo uniforme. Caso essa representacao unif@onesteja disponivel para
os “dados brutos”, é preciso considerar como minimo umaaedagpré-processamento.
Exemplos de conjuntos de dados podem ser: séries tempasdisitliras de uma rede de
sensores, uma colecdo de documentos extraidos da Intergistros de uma tabela de
clientes, observagdes astrondmicas, etc. No contextoesepte trabalho, considerare-
mos somente conjuntos de dados onde cada instancia (tarhbémaddupla, registro ou
ponto) é descrita por uma lista ordenada de valores nunsém@o categoéricos. Destarte,
vamos supor que cada tupla é compostagatributos (também chamados dimensdes,
componentes, carateristica ou campos). Assim, o conjunttados conN instancias
forma uma matriN x d. Uma visao alternativa para o problema de detectar agrupame
tos é considerar a escolha de elementos do conjunto potéaaanjunto de todos 0s
dados. A forma como esta escolha é feita caracteriza o tifgori
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A maneira com que oslusterssdo criados tem diversas abordagens, cada uma das
quais implica numa série de hipéteses, sejam estas eaplatitimplicitas, em relagédo aos
dados. A seguir apresentaremos as principais estratéggasab, assim como as combi-
nacoes mais recentes. As referéncias [10, 32, 34, 60] appaeseevisdes dos algoritmos
declusteringmais conhecidos. A referéncia [27] apresenta uma taxondenggoritmos
declusteringdesde o ponto de vista da programacao matematica.

2.4.1 Algoritmos hierarquicos

Nos chamados algoritmos hierarquicos é criada uma arvode, cada né € um elemento
do conjunto poténcia do conjunto contendo todos os dadamslas nés com uma altura
determinada dentro da arvore formam uma particdo ou clzessifd possivel. Todos os
nos representam subconjuntos disjuntos de dados. A forma esses nos (i.e. subcon-
juntos) séo escolhidos depende da estratégia do algorigrarduico. As estratégias que
comecam pelas folhas da arvore, subconjuntos unitariosalgoritmos hierarquicos
aglomerativosou bottom-up Exemplos deste tipo de algoritmos sdosogyle linkage
complete linkage average linkageEm cada caso, um critério diferente € escolhido para
decidir se dois nés da &rvore séo filhos de um terceiro. Ditmuti® modo, dependendo
do critério empregado, dois subconjuntos sédo substitygelmsconjunto unido; este pro-
cesso é repetido até chegar ao conjunto de todos os dados.

Consideremos o algoritmgingle linkagee a distancia Euclideana. Aqueles pares de
folhas mais proximas séo fusionadas gerando os nés do migeinte da arvore. Por
este motivo o algoritmo também é conhecido como “do vizinlagsmroximo” fiearest
neighbo). Para subconjuntos com mais de um elemento, a distanc@ees é aquela
gue ha entre os dois elementos mais préximos de cada subtmriista forma de medir a
distancia entre subconjuntos tem a desvantagem de fusiohaonjuntos ainda que seus
centroides sejam distantes. Por este motivo outras abemdatefinem de outro modo a
distancia entre nds da arvore. Por exemplo, no casveeage linkage distancia entre
subconjuntos é aquela que existe entre os centréides.

Em geral estes algoritmos hierarquicos criam a chamaataiz de distanciapara
decidir a agregacéo de subconjuntos. Os elementos dessamatesentam as distancias
entre os nds da arvore. Toda vez que dois nés sao fusionano®ereeiro, uma coluna e
uma linha da matriz sédo suprimidos.

As diferencas entre as diversas versdes de algoritmogdpkcés estd na medida de
distancia empregada (Euclideana, Manhattan, Mahalanetici$ e o critério usado para
decidir se dois subconjuntos devem ser fusionados. Egfestalos tém como vantagem
poder detectaclusterscom qualquer distribuicdo de pontos no seu interior. Norgata
a sua concepc¢ao ndo os faz naturalmente paralelizaveidgas considerar combina-
cOes de pontos para avaliar as distancias. Outra limitegtaone fato de que todos eles
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precisam de um critério alheio ao algoritmo para decidit@waldos nds que representam
0s subconjuntos que compdem a classificacdo almejada.

Os algoritmos hierarquicos tém sido empregados com sucessbinados com 0s
algoritmos chamados particionadores; mais adiante irehoas alguns exemplos conhe-
cidos.

2.4.2 Algoritmos baseados em modelos estatisticos

Este tipo de algoritmo supde que a distribuicdo dos dados pedmodelada por uma
combinacéo de distribuicbes de probabilidade. Esta caagBmde distribuicbes de pro-
babilidade € conhecida como mistura finita de modefiostg mixture mode)s Nesta
abordagem, cada ponto da nuvem de dados tem associada Wahilidade de ter sido
gerado a partir de cada uma das distribuicbes que compderstarani Destarte, a clas-
sificacdo de um ponto como pertencente aalusteré probabilistica; esta carateristica
libera aos algoritmos baseados em modelos da restricaondédecar somente subcon-
juntos disjuntos, como no caso dos algoritmos hierarquizarscionados acima.

O problema de detectar agrupamentos se transforma no pralle achar distribui-
¢cOes de probabilidade em que os dados sejam verossimeis. oseqiéncia, devemos
acrescentar, aléem da hipétese da quantidadeluders o modelo de distribuicdo que
melhor descreve os dados. Por motivos praticos, este tiptydatmo coloca as supostas
distribuicbes de probabilidade no Leito de Procusto dasiloliscoes Gaussianas. Des-
tarte, este tipo de algoritmo de detec¢do de agrupamenfm®gée achar a médja e
o desvio padra@ de cada uma das distribuicdes que descrevem com maior Meross
Ihancga a distribui¢cdo dos pontos. O algoritmo geralmenf@egado para a estimacao dos
parametros das distribuicdes € o conhe@gpectatiormaximization(EM) introduzido
por DEMPSTERet al. [21]. ApOs escolher valores iniciais aleatdrios para gampatros
(ui,01), comi = 1,...k, K 0 nimero declustersa ser detectados, o algoritmo itera os
seguintes dois passos:

1. empregando as distribuicbes com o valor atual dos paréseido calculadas as
probabilidades associadas a cada ponto da nuvem de datig. &&mse dexpec-
tation.

2. com as probabilidades calculadas no passo anterior dagyera novo conjunto
de parametros para as distribuicdes. Este novo conjuniqide;) € calculado
maximizando a verossimilhanca; dito de outra forma, comw monjunto de pa-
rametros ha uma melhor adequacédo entre as distribuicoesodabilidade e os
dados. A verossimilhanca é um indicador que mede a adeqdag#ma distribui-
céo de probabilidade (ou combinacéo delas) para predizsneafcomo um con-
junto de dados se distribui. Informalmente, a verossimigag interpretada como a
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“probabilidade” que um conjunto de dados tenha sido gergmhorta de uma dada
distribuicdo de probabilidade. O indicador verossimitfenao esta limitado ao
intervalo|0, 1], e portanto ele ndo corresponde a uma medida de probaleilidad

O algoritmo EM detém as iteracdes quando ndo ha um aumemificagjvo na verossi-
milhanga global.

Este tipo de algoritmo requer, como ja foi dito, que a quaakeddeclustersseja es-
pecificada de antem&o. Além disso, a escolha dos parantgir@s) iniciais tem uma
influéncia muito grande no desempenho do algoritmo. Receriee B EKAS e LAGA-

RIS [12] propuseram um meétodo para determinar tanto o nUmerdudéersquanto os
valores iniciais para os parametros das distribuices &laram uma funcéo potencial
inspirados na lei de atracdo gravitacional. Os méaximosdaimpotencial sdo os candi-
datos a serem centros dester O método desenvolvido por eles também fornece valores
iniciais para os desvios padrdo das Gaussianas que compiestuaa. Em seguida, o
algoritmo EM é usado para achar a mistura de distribuicdesroaior verossimilhanca.
A proposta implica hum alto custo computacional inicial @ne alguns casos pode ser
compensado pela velocidade de convergéncia do algoritmoHtittetanto, 0 método
proposto por BEKAS e LAGARIS para detectaclustersé inadequado para grandes ban-
cos de dados. Ele também apresenta a limitagdo de ndo péeetadedusterscom forma
diversa, pois as distribuicdes favorecem as formas etipsni Além disso, a complexi-
dade algoritmica aumenta quadraticamente com o numeraoibetas que ndo possuem
independéncia estatistica.

2.4.3 Algoritmos particionadores

Talvez o mais conhecido dos algoritmos de formacéo de agreipi@s seja B-meanspu-
blicado por MACQUEEN’ em 1967 [48]. Este algoritmo entra na categoria dos chamados
algoritmos departicionamento A idéia original busca minimizar a soma das distancias
entre pontos que pertencem ao mesmo agrupamento e o sewu @emtrassa. O algo-
ritmo parte do suposto de que a quantidade de agrupamiegt@®nhecida. A versao
classica do algoritmo comeca com a escolh& gdentos “sementes”, sendo que 0s agru-
pamentos resultam de considerar os subconjuntos de pantas/dm mais proximos de
cada semente. Sejafn,, .., Cc} 0s centros doslusters ed(.,.) uma medida de distancia,
sendo que geralmente € escolhida a distancia Euclidearigofitrao busca minimizar a
seguinte expressao:

D= Zl m|n d (Xi, Cj )]? (2.13)

"Esta referéncia é a usualmente aceita como ponto inicialgatgoritmo k-means; entretanto a refe-
réncia [63]aponta para um trabalho anterior dREY em 1965 [25].
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onded(x;, cj) representa a distancia entre um poqita nuvem e o centr). A expressao
deD recebe varias interpretacges:

e Se 0s centros dos agrupamentos sédo escolhidos como as méslipentos que
pertencem ao agrupamento, entao o objetivo de mininbizawde ser interpretado
como a minimizacgéo da variancia intthister.

e Analogamente, se interpretarmos os centros dos agrupasmmho os centroides,
entdo minimizaD equivale a criaclusterscom o menor momento de inércia.

e Os centros podem ser escolhidos entre pontos da nuvem de ddekse caso, eles
sao os medidides do subconjunto que compdecluster Neste cas® pode ser
visto como um potencial.

Independentemente de como tenha sido feita a escolhal idasacentros com a con-
sequente classificacdo dos pontos da nuvem, o algoritmsiadasusca minimizab
iterando nas seguintes duas etapas:

1. Escolher um novo centro para os agrupamentos formadosc@dha pode ser o
resultado de calcular a média ou o centrdide dos pontosngeriees a um mesmo
cluster, ou selecionando o seu centroide.

2. Usar os centros achados no passo anterior para reckassifitos os pontos da
nuvem.

O algoritmo detém as iterac6es quando no segundo passo nd@emudancas na clas-
sificacdo dos pontos. Este método faz com Quaecresca monotonicamente até atingir
um minimo local. Dependendo da escolha inicial dos centrakjoritmo pode convergir
para diferentes minimos locais do potencial. Por este maisualmente séo feitas varias
rodadas do algoritmo, cada vez com sementes diferentedhesdo-se aquela particdo
gue tenha o menor valor paba Esta metodologia baseada em varias tentativas, sem ga-
rantia de chegar a uma solucdo adequada, ndo é adequadeapaesdancos de dados.
A simplicidade conceitual desde algoritmo justifica seul@mpo e 0s numerosos tra-
balhos que buscam superar as limitagdes intrinsecas. Bmpdx, em [39] é proposto o
algoritmo PAM onde os centroides sao substituidos por nesdentretanto a complexi-
dade algoritmica é grand@(k(n— k)?). Ha trabalhos, por exemplo em [51], que tentam
reduzir esta complexidade com heuristicas para a escofhaeamaentes baseada numa
amostragem dos pontos. Recentemere®eNROND e HENEGHAN [63] propdem um mé-
todo baseado no fato de que os centros dos agrupamentogmossia densidade maior
gue na periferia. Para explorar este fato, eles empreganesimdura chamadal-trees
criada por FENKEL e BENTLEY [24] em 1974; basicamente, ksementes sdo escolhidas
nos centros geométricos das folhas mais densas. O incemternieste método esta na
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falta de escalabilidade da construcaokdatreecom respeito ao numero de dimensdes.
Num outro trabalho recente,RAHUR e VASSILVITSKII [1] propdem que as sementes se-
jam escolhidas de modo probabilistico, sendo que a prottatdd de um ponto da nuvem
ser escolhido como semente depende do valor que assumesasé@dada pela Equacao
2.13 se ele for efetivamente escolhido. Com este métod@paenlha das sementes, eles
garantem a melhora da acuracia da particdo obtida, assim gonganho na velocidade
de convergéncia nas iteracées. No entanto, o processoabasge sementes € custoso
do ponto de vista computacional, e esse custo pode ndo estpeasado pela aceleracéo
da convergéncia.

Outros trabalhos procuram melhorar o desempenho do k-niedicando procedi-
mentos para fazer os célculos implicados nos passos deteaalgib. Assim, PLLEG e
MOORE[61] usam uma estrutukal-tree para armazenar em cada n6 da arvore dados es-
tatisticos da regido do espaco por ela coberta. Deste mesks dados estatisticos podem
evitar que sejam recalculadas todas as distancias dosspmitdos nessa regiao.

Uma abordagem diferente do método de iteracdo para mimmiggquacao 2.13 é a
proposta por XVIER [83]. O problema de detectar os agrupamentos com menone&ia
interna é transformado num problema de otimizacao cujdiobjé achar ok centroides
que minimizem o potenci&@. O método de suavizacao hiperbdlica aplicado ao potencial
e as restricdes possibilita 0 uso de eficientes métodosméeatgao para problemas com
funcdes diferenciaveis.

O algoritmok-meandoi modificado por BEzZDEK et al. [11] para criar o algoritmo
fuzzy c-meand intuito € generalizar a expresséo da funcéo de potenéiad2 maneira
que a classificacdo de um ponto ndo seja Unica, isto é, cattagmmie pertencer a varios
agrupamentos com um determinado graypddinéncia A expressao do potencial 2.13
se transforma na seguinte:

n k
D= i;j;ujm(m)d(m,cj)z (2.14)

onde o parametrm > 1 regula a forma das fungdes de pertinéncﬁﬁ"ém) € o valor da
pertinéncia do registrg ao agrupamento com centréide A vantagem deste algoritmo

€ a sua capacidade de levar em consideracao que as froetgia®s agrupamentos po-
dem néo estar claramente definidas, e destarte, acresaafaen@acao sobre a incerteza
da classificagéo de um registro. Dependendo do valor edoghiairam, as fronteiras sao
mais ou menos definidas, sendo que no caso extreme-(1), sdo reencontrados 0s
resultados do algoritmio-meanglassico. As pertinéncias de um ponto dado aos diferen-
tes agrupamentos devem somar 1, o que resulta numa conoperigé osclusterspelo
dominio sobre os pontos.
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2.4.4 Algoritmos hibridos e bio-inspirados

Algoritmos como &k-mean®u aqueles baseados em misturas de distribuicdes de probabi
lidade com verossimilhanca méxigandem a formar agrupamentos de forma elipsoidal;
por este motivo estes algoritmos ndo conseguem reconhadeigs de forma arbitraria.
Por outro lado, algoritmos do tipo hierarquico capturanupgmentos de forma arbitraria
mas sofrem do inconveniente de ndo contar com um criténimg®co para indicar que
nivel da hierarquia contém os agrupamentos almejados;gpemeotivo eles precisam
de um critério externo para escolher qual particdo é a maguadia. Uma alternativa
freqientemente usada nesses casos € deixar a decisdo aaemlssp humano. Algo-
ritmos como o CHAMELEON [38] procuram ganhar as vantagessdias abordagens
citadas combinando em duas etapas diferentes, fases deyparnento e de aglomeracéo
hierarquica; como consequéncia, o citado algoritmo caresegconhecer agrupamentos
com formas arbitrarias. No entanto, permanece a necessittadspecificar o valor de
parametros.

Uma categoria que vem crescendo em quantidade de exempbisséaggoritmos de
clusteringbio-inspirados. Eles utilizam conceitos ou metaforasagatrs de outras areas
do conhecimento, freqiientemente relacionadas com a mol&pr exemplo, aseedes
neuronais artificiaigém sido aplicadas ao problema de aprendizado nao-suipead®.
Um caso destacado € o chamado algoritmo SS&f{Organized Maycriado por KOHO-
NEN [41, 42].

Outros algoritmos bio-inspirados usam algoritmos genét{&\G) para gerar as clas-
sificacbes. Por exemploABAFIS et al. [65] aplicam AG como forma de otimizar a
funcéo de potencial db-meansA vantagem desse algoritmo € a capacidade de detectar
agrupamentos cuja forma pode ser eliptica.

Como ja foi indicado, um dos problemas de que sofrem muitadalgens para a de-
teccdo de agrupamentos é a necessidade de especificar idapmudieclustersa serem
identificados. Este requisito pode ser dispensado se éameate explorada a capaci-
dade de auto-organizacao dos sistemas complexos. As adegde insetos apresentam
uma dinamica de sistema complexo onde a organizacdo emegrgeiradas regras de
comportamento dos individuos que as compdem. Esta areautm esonhecida como
swarm intelligencd13], tem fornecido uma pletora de algoritmos para o prohlea
agrupamento [13, 15, 84, 26]. O sistema imunitario dos aisié@am outro exemplo de
sistema complexo que pode ser usado como metéfora pararmhdede novas solugdes
[20, 47, 14].
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Capitulo 3

Agrupamento de Dados

3.1 Introducao

Apesar de existirem numerosos algoritmos para deteccagrdpanentos, assim como
muitos indices de avaliacdo das particbes geradas por estdrim deles terd a sua pro-
posta de agrupamentos aceita se ela ndo corresponde auibiolo visualmente. Nesse
sentido, ha muitos trabalhos que procuram uma represertiagé tridimensional dos da-
dos, como, por exemplo, o classico mapa de18oN [64]. Visualmente reconhecemos
a existéncia de um agrupamento devido a presenca de gexlttiensidade na distri-
buicdo espacial dos dados, independentemente da formalqgtesraos agrupamentos.
No presente capitulo, apresentamos um novo algoritmo pareatao de agrupamentos
em grandes bancos de dados, baseado num autdémato celdealgeano. O intuito é ex-
plorar a capacidade de auto-organizacdo do autbmato pa@s@grupamentos emerjam
guiados por aquelas células que contenham os maximos hieaisnsidade de pontos.
Descrevemos a seguir 0s principais algoritmos que guarétama relagdo com 0 nosso
trabalho.

WANG et al. introduzem o algoritmo chamado STING [79], projetado panargera-
cdo de grandes bancos de dados espaciais (hnuméricos ersdimes). O algoritmo se
baseia na construcdo de uma arvore cujos nés armazenanasiestidtisticas das células
que representam. Assim, comecando por uma célula iniceahjtange todos os pontos,
sucessivas divisdes dao origem as células filhas, em cadaasmguais é armazenado,
além do numero de pontos, o valor da média, desvio padraop® adi distribuicdo de
probabilidade para cada dimens&o. O algoritmo possui utnaws simples, adaptavel
para implementacdes paralelas. A complexidade do algoét@®(N) (sendoN a quan-
tidade de registros) para a construgéo da arvo®ke — senddK o numero de folhas —
para a deteccao de agrupamentos.

SHEIKHOLESLAMI et al. propuseram o algoritmo WaveCluster [69] que emprega fer-
ramentas utilizadas para o tratamento numeérico de sinagdg@itmo se baseia na apli-
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cacao da transformada deaveletsao conjunto de valores em cada dimensédo. Destarte,
os dados passam a ter uma representacao no espaco de fiagji@ncegidoes com uma
grande concentracéo uniforme de pontos se correspondemegdies de baixa frequén-
cia e grande amplitude, enquanto as bordas dos agrupantémi@ssociadas faixas de
alta freqiiéncia e amplitude reduzida. Para detectar agremi@s, basta aplicar filtros no
espaco de frequéncias: com filtros de altas frequénciaset@las somente as frequén-
cias que foram produzidas pelos centros dasters aplicando a transformacao inversa,

€ possivel deduzir quais sdo o0s pontos localizados nossatsclusters Escolhendo
convenientemente o tipo de filtro a ser empregado, é possivet agrupamentos com

a resolucdo desejada. O algoritmo € intrinsecamente imoimaido. A sua comple-
xidade algoritmica ©(N) para poucas dimensodes; entretanto, a complexidade depende
exponencialmente da quantidade de atributos. A traducé&epidesentacdo no espacgo de
atributos para a representacéo no espaco de freqUénciaspéitecionalmente custoso;
por este motivo o WaveCluster ndo é vidvel em aplicac6edwsndo grandes bancos de
dados.

HINNEBURG e KEIM apresentaram o algoritmo DENCLUE [29, 30], baseado na de-
terminacao das fun¢des de densidade de probabilidadeiladuatvalores no espago de
atributos. A diferenca de outros algoritmos probabilésti@ DENCLUE ndo assume um
modelo de distribuicdo de probabilidadepriori. A funcédo densidade de probabilidade
€ estimada a partir da superposicdokdenels Em particular, o DENCLUE emprega
kernelsGaussianos. A localizacdo dos maximos locais de densidexeré da super-
posicdo. Cada ponto do banco de dados usa o gradiente ddatenpiara escolher um
maximo local. Todos os pontos associados ao mesmo maxirabdecdensidade séo
classificados como pertencentes ao mesmo agrupamentoe &gstitmo, é explicita-
mente empregado o termo influéncia para denotar o paramsétrgayerna a dispersao
de cadakernel Recentemente INNEBURG e GABRIEL [28] apresentaram um aprimo-
ramento do DENCLUE para que cada ponto selecione o seu mdsgabde maneira
mais eficiente. A superposicao #ernelspara estimar a densidade de probabilidade é
também empregada no algoritmo MEAN SHIFT, criado paM3NICIU e MEER [17];
entretanto, sua aplicacéao esta focada no tratamento demsag

Os autdmatos celulares se apresentam como uma ferrameagatatpara abordar o
problema de deteccéo de agrupamentos; 0s motivos sdo astesgu

e a informacédo é processada localmente, portanto a evoligaatdmato pode ser
implementada em forma paralela. Isto permite um uso efeidosclustersde
processadores, cuja presenca tende a ser ubiqua devidosdesi®o baixo custo;

e eles apresentam a capacidade de se auto-organizar, o queareglantidade de
hipoteses a serem feitas sobre os padrdes a serem dessoberto

JUANICO et al. [37] descrevem um mecanismo geral para a formacéo de agempas;
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eles chamam esse mecanismatidomimesgeque representa a tendéncia de um indivi-
duo a se comportar como 0s seus vizinhos. Os autores utilimaautomato celular para
mostrar que esse mecanismo esta na base da emergéncia pEnagrtos. A aparicao
dosclustersdecorre da influéncia que a vizinhanga tem sobre um individualelomi-
mese é freqlientemente encontrada em sociedades de irsefosmas de organizacdo
destas sociedades é fonte de inspiracéo para a area chawaadaintelligenceXu et al.

[84] apresentam um algoritmo ddusteringbaseado num autémato celular. Cada ponto
do banco de dados € associado a uma “formiga virtual”, reptada por um agente. Os
agentes emulam o comportamento das formigas escolhenaalglara dormir. A pro-
posta de X et al. requer que muitos parametros sejam calibratbbloca fim de obter
resultados satisfatérios.

SHuUAI et al. [70] introduzem um algoritmo delusteringbaseado num autémato
celular generalizado Os autores destacam de sua proposta a possilidade de utea imp
mentacao paralela e a capacidade de auto-organizacaostBemeotivos, SUAl et al.
recomendam o seu algoritmo para as aplicagdes envolveaddeg bancos de dados. O
algoritmo mapeia aleatoriamente os dados a serem agrupadoautdémato bidimensi-
onal. O estado de cada célula é representado pelo objetocgumdipeado nela, ou por
0 se ela fica vazia. Os dados séo realocados estocastieaaténthegar numa distri-
buicdo de probabilidade estacionaria. O algoritmo requescalha de valores para uma
grande quantidade de parametros: dois por cada célulaumgisrametro global cor-
respondente a temperatura global do sistema. O valbrdigermina a taxa de mudancas
aleatdria que acontecerdo em cada passwASet al. ndo fornecem no seu trabalho os
critérios para a escolha dos valores para esses parametros.

O algoritmo, cujo desenho descrevemos neste trabalh@awikevolugcéo de um auto-
mato celular generalizado para inferir da sua configura¢éioagjos agrupamentos de
dados. Para construir o autbmato, a regido do espaco ocppkdgpontos € dividida em
sub-regibes, cada uma das quais é representada por unmadaelalitbmato. A divisdo
do espaco ¢ feita de modo que o tamanho de uma célula sejaamemte proporcional
a densidade de pontos na sub-regido associada. Destamig;less dos agrupamentos,
onde a densidade de pontos é maior, ficam representados pamjunto de células cu-
jos tamanhos sao menores que agueles das células que mégomeas regides periféricas.
O conjunto de células assim gerado é o suporte celular diumtido na Secéo 2.2.2 ) do
autdmato. A regra local de mudanca de estado do autbmatoriazice cada célula es-
colha a sua vizinha mais “influente” (na Secéo 3.2.4 definimmosnceito de influéncia).
A conseqiiéncia destas escolhas, as vizinhas escolhigashgmamos de atratoras, au-
mentam a sua influéncia. A cada passo da evolucédo do autéanatonhanca de cada
célula cresce, incorporando vizinhas mais distantes. Cuizighanga ampliada, as cé-

LEssencialmente o mesmo trabalho ja tinha sido publicaddgmnente [71] pelos mesmos autores mas
com outro titulo. O trabalho que aqui referimos néo faz nerreferéncia a essa primeira versao.
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lulas atratoras podem ganhar ou perder influéncia, depdond#n existéncia de outras
células atratoras concorrentes. Como veremos, as céttdésras se concentram nos nu-
cleos dos agrupamentos. O objetivo no desenho do autdbmate, €gmo resultado de

sua evolucao, cada agrupamento a ser detectado acabe sgred@ntado por uma célula
atratora junto com todas as células que a escolheram. O mdadal de densidade do

agrupamento esta localizado nessa célula atratora.

Na proxima secéo, descrevemos em detalhe cada componembestnautdémato ce-
lular. Na Sec¢éo 3.2.1 é introduzido o procedimento para staagéio do suporte celular;
gracas a ele, os dados ficam associados as células do autoeaizinhanca de uma
célula, assim como o controle do seu crescimento, sdo tsteas Secbes 3.2.2 e 3.2.3.
As definicdes do conceito de influéncia e do estado de cada s8la abordados na Se-
cdo 3.2.4. A regra local de mudanca de estado é especificaBlecda 3.2.5. Uma vez
completada a definicdo do autdmato, na Secao 3.3 indicamaseaina como ele pode
ser empregado para implementar o algoritmo de deteccaordpaagentos. Finalmente,
na Secdo 3.4 séo discutidos os resultados dos experimeamtggitacionais que visam
caraterizar o comportamento do algoritmo.

3.2 O automato celular

Na Secédo 2.1.1 apresentamos a definicdo de um automator geduguia versdo mais
simples. O autémato que descrevemos a seguir generalizmatgda componentes do
quartetaey = (Z9,.7,.4,6).As generalizacdes sio trés:

1. as células ndo se encontram associadas a um reticulad@ omaa estrutura que
chamamosuporte celular

2. cada célula, além do seu estado, possui outros atributogarticipam na regra
local de mudanca de estado.

3. avizinhanca de cada célula é diferente para cada cétdegecorre do uso do su-
porte celular. O tamanho da vizinhanca é incrementado emgagso da evolugcéo
do autdmato.

3.2.1 O suporte celular

O procedimento utilizado na construcdo do suporte celutaradogo aquele empregado
na construgéo de uma-tree[24], e guarda semelhancas com o usado pelo algoritmo
STING [79]. Entretanto, a estrutura de dados final ndo € ur@me&rmas uma lista onde
cada elemento representa uma célula. Cada célula armagegaiate informacao:

1. seus limites geométricos;
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2. uma lista de referéncias aos pontos contidos por ela;

3. uma lista com referéncias as células vizinhas.

Na presente versdo do autdmato celular consideramos seateibutos numeéricos con-
tinuos; sejal a quantidade de atributos do banco de dados. A regido docespatgndo
todos os pontos do banco de dados é representada pela pra@leila ¢p) a ser incluida

na lista.cp corresponde a primeira geragao de células, que denotamg&pp= 0; com

cada divisdo celular, a geracao das células filhas € inctangeem um. pesode uma
célulac;, denotado pon(c;), coincide com a quantidade de pontos contidos pela cglula
decorre qua(cg) = N, sendoN a quantidade total de registros no banco de dados. Seja
w € N* 0 peso méaximo que uma céludapode ter: s&(c;) > w entdo a célula é dividida.

O Algoritmo 1 é o mecanismo basico para a construcao do supeltdlar.

Algoritmo 1 Primeira verséo do algoritmo de construcéo do suportearelul

Inicialize a lista do suporte celular corg (célula contendo todos os pontos
do banco de dados)

Para cada célulq da lista de suporte faca:

sen(c) > w entdo faca:

retirec; da lista de suporte

biparticionec; em cada uma dasdimensodes ge-
rando assim2células filhas

insira todas as células filhas na lista de suporte

Para cadav < N, corresponde um suporte celular, ainda que a lista de sgholssa
ser a mesma para uma faixa de valorewdEixadow, as regiées menos densas do espaco
requerem uma menor quantidade de divisdes e portanto, #niadas as células mais
volumosas do suporte. Em contrapartida, nos nicleos dopagentos encontram-se
as regides mais densas, as quais requerem muitas divigdasdg assim as células de
menor volume no suporte. Se ulteriormente decrementarmakpdo peso maximo, as
divisbes decorrentes sdo mais freqliéntes entre as célatag®s. No caso extremo, com
w = 1, todas as células, sejam estas periféricas ou nucleacedivididas.

Consideremos o0 suporte correspondente anudado. Sejantmax € Cmin duas célu-
las do suporte tais que ndo ha nenhuma outra célula com vohaie quecmay, Nem
nenhuma outra célula com volume menor ggg. Definimos adiversidade geracional
Agy do suporte correspondentevasendo

Agw = 9(Cmin) — 9(Cmax)
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Visto que as células volumosas correspondem as regiddérjpers, enquanto as células
menores sao criadas nas regides dos nucleos, decorre qusidide geracional repre-
senta a diferenca entre o grau de fragmentacdo dos nucledasperiferias dos agru-

pamentos. Do ponto de vista da constru¢do do suporte € s@ivifi considerar esta

diferenca de fragmentacdes; o objetivo é conseguir um gupelular que deixe em evi-

déncia, por meio do tamanho das células, as regides conedspies aos nucleos dos
agrupamentos. Por este motivo, a diferenca geracional éme#ro utilizado na cons-

trucdo do suporte. O Algoritmo 2 especifica o procedimenta panstruir um suporte

celular com diversidade geraciorsy*.

Algoritmo 2 Procedimento Criar_Suporte_Celular( conjunto_de_dados

Variaveis
Co: Célula inicial contendo todos os pontos do conjunto de
dados;
S: conjunto das células do suporte celular;
w: quantidade maxima de pontos numa célula;

Agy: diversidade geracional do suporte celular cujas célu-
las tém como maximw pontos;

Ag*: diversidade geracional critica;

Inicializagao
Co .= menor regido do espaco contendoon-
junto_de_dados;
S == {co};
w:=N/2;
Agy :=0;
Acoes

enquantoAgy ndo atinja o seu valor critichg* faca

para cadac; € S fagca
sen(c) >w

Retirec; deS;
Biparticionec; em cada
uma dagl dimensdes ge-
rando{c;j}, j=1,...,29;
S:=Su{cj};

w:=w-—1;

retorne S
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O valorw* cujo suporte correspondente tem diversidade geraciygiatiepende do
banco de dados considerado. Consideremos o banco de dpdesergado na Figura 3.1.
Ele foi gerado a partir da mistura de duas Gaussianas corerd@gs diferentes, cada uma
delas contribuindo com 4000 pontos.

10 T T T T T

10 F S 1

_15 1 1 1 1 1
-10 -5 0 5 10 15 20

Figura 3.1: Banco de dados com 8000 pontos em duas Gaussienagerente dispersao

A Figura 3.2 apresenta os valoreswleorrespondentes a diferentg, para o banco
de dados da Figura 3.1. Para este banco de dados o maioreséivel pard\g é 9: uma
reducao ulterior do peso maximo acarreta a divisdo dasasetld periferia que implica
numa reducao da diversidade geracional. Quanto mais oréféra distribuicdo de pontos
no bancos de dados, menor é o valor maximdgle
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Figura 3.2: Relacao entre a diversidade geracidg& o peso maxima correspondente.

A Figura 3.3 mostra o suporte celular p#&xg = 5. O agrupamento da esquerda é
mais concentrado, consequentemente 0 seu nucleo estaraggisehtado que o nucleo
do agrupamento menos denso.

Figura 3.3: Suporte celular no banco de dados de exempld\gatsb
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O suporte celular tem o intuito de deixar em evidéncia asetifgas de densidade na
distribuicdo de pontos. Os valores da densidade das cégpassentam uma amostra-
gem dos valores da densidade em regifes do espaco. Se aagmosfor adequada, a
distribuicdo de tamanhos das células reflete a distribulegmwntos. A Figura 3.4 mostra
0 mapa em tons de cinza correspondentes aos valores daatensich cada célula do
suporte. Tons mais escuros correspondem a valores mamoendidade.

Figura 3.4: Distribuicéo de densidades no suporte celuldrachco de dados do exemplo
da Figura 3.1

A diversidade geraciondlg,, de um suporte celular pode ser interpretada como o
guociente dos volumes @gax € Cmin- Equivalentementég,, + 1 representa a diversidade
de valores para o volume celular. Entretanto, para tpda suporte vale: & n(c) <w
. Decorre que a distribuicdo de densidade encontra-seetismta em(w+ 1) (Agw + 1)
niveis, ou valores, possiveis. S&go volume da primeira célula incluida no suporte, e
sejagmax @ geracao da célula com o menor volume do suporte associagip @ valor
méximo possivel para a densidade esta dado por:

W2dg’nax
D =

Portanto, a faixa de valores da densid@dB a4 pode ser discretizada eiw-+ 1) (Agw +
1) niveis, cada um deles tendo uma largura de:

Dmax
AD = (W+1)(Agw+ 1) (3.1)

Independentemente do banco de dados considerado, podsatisnar a faixa de valores
da densidade com a quantidade de niveis de discretizac@sidecando ancremento
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relativo de densidade
AD, = AD x (3.2)

Este valor é independente das escalas dos atributos, dapendomente da distribui-
cao de pontos. Assim, por exemplo, levando em considerag&alores da Figura 3.2,
construimos a seguinte tabela de incrementos relativosrisdhde:

Tabela 3.1: Relacéo entre a diversidade geracifggle o incremento relativo da den-
sidadeAD,. Para cada valor d&g,, sdo fornecidos os valores correspondentes do peso
maximow e da geracao mais recerg@ax

‘Agw‘ W ‘gmaxH ADy ‘

1 |1839| 3 0.017
2 | 1225 4 0.069
3 11225, 4 0.052
4 | 811 | 5 0.252
5 74 7 36.409
6 10 9 || 3404.47
7 9 9 3276.8
8 3 10 || 29127.1
9 2 12 || 559241

Uma divisdo excessiva empobrece a capacidade de detdetangas nos valores da
densidade, enquanto uma fragmentacéo pobre ndo perniiearagpm suficiente detalhe
as variacdes da densidade. H4 um valor critico para o incremelativo, que denotamos
ADy, para o qual chegamos a uma solu¢éo de compromisso entrasagedtricoes. Este
valor é caracterizado por uma mudanca nas ordens de graddeaeremento relativo.
Para o exemplo representado na tabela, o valor ceMixpé atingido paralg* = 5. Em
todos os bancos de dados analisados foi possivel detecxist@neia desse valor cri-
tico, entretanto ndo dispomos de uma demostracao tedreaxpliqgue e garanta a sua
existéncia.

Concluindo, a construcdo do suporte celular consiste ermmaap Algoritmo 2 até
atingir o valor critico para o incremento relativo de deadl

3.2.2 Avizinhanga ./

O autdbmato celular que estamos considerando usa a geaeéalida vizinhanca de &4
ORE para o suporte celular. A Figura 2.3, que voltamos a reptasea Figura 3.5 para
maior clareza, mostra um exemplo de vinhanca dsOM®E de raio 2 no suporte celular.
Inicialmente, todas as células do suporte tém vizinhanedd@oRE de raio 1. A cada
passo da evolugdo do autdmato o raio € incrementado, fazmmdajue a vizinhanca
inclua células cada vez mais distantes. Devido ao supod&acser finito, o raio tem
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um limite superior para o qual a vizinhanga de uma célulagyueal abrange o suporte
inteiro. No entanto, este caso extremo dissolve a no¢caacdedade, fundamental para a
formacéo dos agrupamentos, pois eles sdo essencialmeatedros locais. Portanto, é
preciso achar um critério para decidir qual é o valor maxier@ raio, compativel com

a nogao de localidade.

Figura 3.5: Vizinhanca de MORE generalizada de raio 2

3.2.3 Localidade e informacao muatua

Consideremos novamente a Figura 3.3. As células do nucleondagrupamento pos-
suem aproximadamente o mesmo volume. Definimos o volume deviamhanca como
a soma dos volumes das células que a compdem. Suponhamos cglalas tém suas
vizinhanca com raio 1. As células do nucleo de um agrupantambém contam com
vizinhancas de aproximadamente mesmo volume. Analogamnastcélulas da perife-
ria de um agrupamento também tendem a ter valores simikamés para seus volumes
como para os volumes de suas respectivas vizinhancas,caiediiferentes daqueles das
células do nucleo. Se consideramos vizinhancgas de raia opa&um, a dependéncia é
conservada até que, a partir de um valor do raio, o volumeziahanca comeca a ser
independente da célula que estejamos observando. No desmexonde as vizinhancas
incluem a maior parte das células do suporte, o volume daharica € 0 mesmo para
todas as células. Ou seja, a dependéncia entre o volume deéluee o de sua vizi-
nhanca desaparece a medida em que esta perde sua capaeidagiesentar uma visao
local do entorno da célula. O critério que propomos buschaawesta dependéncia de
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volumes como forma de estabelecer se as vizinhangas possngamanho adequado
para capturar fenbmenos locais. Para isso, utilizamos ce@tonde informacdo mutua
introduzido na Secao 2.3.

Sejac; uma célula do suporte, & (c;) a sua vizinhanca; denotamos pofc;) o
volume da célula, e par(.47(ci)) o volume da sua vizinhanga. A construgéo do suporte
celular é composta por divisdes sucessivas da célula lingoma este motivo, o volume
de cada célula é, dependendo da sua respectiva geracaaaga@ado volume da célula
inicial. Mais concretamente, $gc;) € a geragéo da célutg entdo temos que:

Y/

V(@) = Sagey
ondeVy é o volume da primeira célula incluida no suportel, epresenta a quantidade
de atributos no banco de dados. Consideremos as variagatd@hs discretas represen-
tadas pelos volumes das células e das vizinhancgas; suabuiggtes de probabilidade
dependem do banco de dados em consideragdo. Como ja foiodéi@pftulo anterior, a
informacg&o mutua(V(c),V(.#(ci))) avalia a quantidade de informacdo que ambas as
variaveis ttm em comum. Substituindo na Equacéo 2.10 olstemo

L(V(ci),V(A(c)) =H V() +HV(A(a))) —H(V(G), V(A (c))  (33)

ondeH(.) eH(.,.) denotam a entropia individual e a entropia conjunta reg@enente.
Estas podem ser estimadas empregando as distribuicdesgdéricia das variaveis, as-
sim como a distribui¢cdo de frequiéncia conjunta. Na Figusa8ta representada a relacéo
entre a informacado mutua e o tamanho da vizinhanca paraudiés valores da diversi-
dade geracional no banco de dados do exemplo. Em todos asé&aassivel observar
que, a partir de um determinado valor do raio, as duas vasi@keatorias comegcam a
se tornar independentes pois tém cada vez menos informagéorum. A partir desse
momento, as vizinhancas respectivas perdem a sua caiateds representar fenébme-
nos locais. Deduzimos portanto que, a efeito de formar agneptos, somente devem
ser considerados valores do raio para os quais a informagéicamao decresce. Desde
que o raio € incrementado em cada passo da evolucdo do aoj@siat critério permite
inferir a quantidade maxima de passos que o0 autdmato deae ite
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informacdo mutua

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

raio

Figura 3.6: Informag&o mutua para os volumes das célulaasevizinhancas respectivas,
para diferentes valores da diversidade geracional, nodmabanco de dados de exemplo.

3.2.4 Atributos das células e o conjunto de estad&

Analogamente a maneira implementada pelo algoritmo DENElduscamos identificar

as regides contendo os maximos locais da densidade de pafhtasprimeira tentativa

poderia ser simplesmente escolher as células mais densagpdde; entretanto, esta
abordagem possui dois inconvenientes:

e varias células pertencentes ao mesmo agrupamento podermesmo valor ma-
ximo de densidade: qual delas escolher?

e se 0 banco de dados inclui agrupamentos com concentra¢éemties: como dis-
tinglir eficientemente as células nucleares de um agrugamenco concentrado
das células periféricas de um outro agrupamento muito obrace?

A estratégia para identificar as células contendo as regi@esdensas dos agrupamentos
se baseia no conceito de influéncia. Buscamos que as callasares ganhem influéncia
a medida que o autdmato evolui. Para isso, criamos um metasimples para que uma
célula possa aumentar a sua influéncia a partir de suass®ialahas. Associamos a
cada célulac; um atributo que chamamgeso acumuladoque denotamos para(c).
Inicialmente, o peso acumulado de cada célula tem o mesmoyaé seu propio peso
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ou sejana(c) = n(c;). Para cada célulg do suporte, definimos a sirEluéncia.# (¢;)
por:
Z(¢) =D(g) x na(c) (3.4)

ondeD(c;) denota a densidade da célula. Em cada passo da evolucaddwsntcada
célulac; escolhe aizinha mais influentelenotada pd¥’(c;). Chamamosatratorasaque-

las células que escolhem a si mesmas como vizinha mais itdluéoda célula esta

relacionada com uma célula atratora:

e arelacdo é direta s€(c;) é atratora;

e arelacdo € indireta se&/’(c;) ndo contém nenhuma atratora; neste caso, a célula
atratora relacionada com € determinada recursivamente escolhendo a atratora
relacionada corf’(c;).

A cada passo da evolucéo, o peso acumulado de cada atraterar@@ntado com o peso
das células relacionadas.

O estado de cada célutg que denotamos pef(ci), € a referéncia a atratora com
a qual se relaciona. Destarte, o conjurtode estados € composto pelo conjunto de
referéncias a cada uma das células do suporte celular.

3.2.5 Aregralocal de mudanca de estado

Denotamos pot o identificador do passo atual do autébmato. A cada passo dacéeo
cada célula; do suporte deve completar duas tarefas:

1. escolher a sua vizinha mais influer#&c;,t + 1);

2. definir o seu proximo estadf(c;,t + 1) determinando qual é a atratora com a qual
esta relacionada; consecutivamente, acrescentar ao @asolado da sua atratora
0 seu préprio pesn(c;)

Notar que todass células precisam escolher a sua vizinha mais influenés aet que
cada uma possa atualizar o seu estado. Por este moBvocedimento
Atualizar_Estado_Celulag S, t ) — descrito no Algortimo 3 — deve precorrer o suporte
celularS duas vezes: na primeira vez, todas as células escolhem &suamais influ-
ente; na segunda vez é atualizado o estado de cada célula.
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Algoritmo 3 Procedimento Atualizar_Estado_Celulags,t)

Variaveis

S: conjunto das células do suporte celular;

t: passo atual do autdmato celular;

r(t): raio da vizinhanga no passp

A(ci,t): conjunto de células vizinhas da célala

% (ci,t): referéncia a vizinha mais influente da célala
&(ci,t): referéncia a atratora relacionada com a céyla
n(ci): peso da célula;;

na(ci,t) : peso acumulado da célutg

Acdes

para cadac; € S faca

rt+1) :=r(t)+1;
Atualize .4 (ci,t 4 1);
Atualize¢'(c,t+1) ;
na(ci,t+1) :=0;

para cadac; € S faga
se?(c,t+1)=c¢
&(ci,t+1):=c;
senao
&(c,t+1):=8(¢(ci,t+1),t+1);
na(&(ci,t+1),t+1) :=na(&(c,t+1),t+1)+
n(c);

retorne S

A notacados’(ci,t +1) := &(%(ci,t +1),t + 1) deve ser interpretada da seguinte ma-
neira: escolha o valor do préximo estado como sendo iguakao do préximo estado da
vizinha mais influente. Uma vez que o valor para o proximodeséaa referéncia a atra-
tora correspondente, a atualizacéo do valor do proximaestaplica numa atualizacéo
recursiva de referéncias.

O Algoritmo 4 deve ser aplicado para simular a evolugéo domaato celular.
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Algoritmo 4 Simulagéo do autdmato celular.

Variaveis

S: conjunto das células do suporte celular;
t: passo atual do autbmato celular;

Tmax total de passos de simulacéo;

r(t): raio da vizinhanga no passp

n(ci): peso da célula;;

na(ci,t) : peso acumulado da célutg

Inicializacéo

S := Criar_Suporte_Celular( conjunto_de_dadok
r(0):=0;
para cadac; € S faca

na(ci,0) :=n(c);

para cadat :=1,..., Tmaxfaca

S := Atualizar_Estado_Celulag S, t);

3.3 O algoritmo para deteccao de agrupamentos

O intuito desta secéo € apresentar 0 nosso algoritmo pagacdet de agrupamentos,
que doravante chamaremos ABC. Consideremos um banco de dadpal queremos
descobrir os agrupamentos existentes. Para tais efeiggoitmo ABC cria 0 autbmato
celular descrito na secao anterior, e o faz evoluir até geaasceélulas se auto-organizem
em agrupamentos. Posteriormente, esses agrupamentdsilds s&o empregados para
inferir a classificagcdo dos pontos do banco de dados.

Todo autébmato celular pode ser simulado aplicando indefin&hte a regra local para
determinar o préximo estado de cada célula. Entretantgariho ABC limita a evo-
lucdo do nosso autdbmato celular & etapa de emergéncia dgsmaggntos almejados. A
duracado desta etapa € determinada usando o critério iatdmdem 3.2.3. Cada agru-
pamento celular € composto por todas as células com 0 mesadoesu seja, todas
as células relacionadas com uma mesma atratora pertenaasatocluster Uma vez
completada a formacéo dos agrupamentos de células, otalggera a classificacao final
dos dados: todos os pontos contidos nas células pertea@nota agrupamento celular
formam um agrupamento de pontos.

Durante a evolucdo do nosso autbmato, a regra local, defenid3.2.5, € aplicada
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a cada célula do suporte. Consideremos a configuracédo glokmitémato no final do
primeiro passo. As células atratoras tém o seu respectam gaimulado incrementado
com o peso de todas as células relacionadas com cada umaakelastantes células
ficam com peso acumulado nulo. Na primeira metade do segussknpcada célula
escolhe a sua vizinha mais influente entre as células qued@ma sua nova vizinhanca;
esta nova geracdo de vizinhas mais influentes é um subcorgast atratoras criadas
no primeiro passo, pois estas sdo as Unicas a terem influéactaula. Portanto, as
atratoras criadas no final do segundo passo formam um suwintomjas atratoras criadas
no primeiro passo. A cada passo da evolucéo, € criado umrdorgada vez menor de
atratoras. No final da fase de formacéao dos agrupamentdaresiusomente as atratoras
gue conseguiram acumular suficiente influéncia sobrevitdas. representam as regides
localizadas nos méaximos locais de densidade. O algoritm® &plora esta competicao
entre atratoras, aplicando em cada passo a regra local soaseatratoras. A atualizacao
do estado das restantes células é adiado até o final da faserdegéio de agrupamentos.
A atualizagdo do estado das células ndo-atratoras comsisiéualizacdo recursiva das
referéncias as atratoras sobreviventes. O Algoritmo 5 elefiseqiéncia de acdes que
compdem o algoritmo ABC.
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Algoritmo 5 Algoritmo ABC para a detec¢cao de agrupamentos.

Variaveis

conjunto_de_dadoslados a serem agrupados;

S: conjunto das células do suporte celular;

A: subconjunto das células atratoras &m

t: passo atual do autbmato celular;

r(t): raio da vizinhanga no passp

¢ (ci,t): referéncia a vizinha mais influente da célala
&(c,t): referéncia & atratora relacionada com a céiyla
n(c): peso da célula;;

na(ci,t) : peso acumulado da célutg;

V(ci): volume da célula;

V(4 (ci)): volume da vizinhanca da célutg

Inicializacéo
S := Criar_Suporte_Celulafonjunto_de_dadop;
A:=0;
r(0):=0;
para cadac; € S faca

Na(Ci,0) == n(ci);

S := Atualizar_Estado_Celulag S, 1);
para cadac; € S faga

sec; é atratorentdo A := AU{c};
enquantol (V(c),V(.#(ci))) n&o decresciaca

t:=t+1;
A :=Atualizar_Estado_Celulag A,t)

para cadac; € S faca
&(c,t) = &(¢(ci,t),1);

Uma interpretacdo alternativa do algoritmo ABC é a seguinte

1. aconstrucdo do suporte celular equivale a criacado de ojurdo de particdes, cada
uma das quais sendo representada por uma célula do suporte;

2. a formacao dos sucessivos conjuntos de atratoras € kgué/a aplicacdo de um
algoritmo aglomerativo hieraquico, no qual um conjunto ttataras € gerado a
partir da aglomeragéo das atratoras que compdem o conjtedeqessor.
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Portanto, o algoritmo ABC pode ser pensado como a compod&éma fase criadora de
particdes, seguida por uma fase aglomerativa hierargagta.estratégia € a seguida pelo
algoritmo CHAMELEON [38], o qual emprega para sua primeasef uma adaptacao
do k-meanse na segunda fase utiliza variantes do algorigimgle linkage Segundo o
estudo empirico deadN et al. [33], este tipo de algoritmo hibrido apresenta os melhores
desempenhos globais.

3.4 Experimentos computacionais

Na presente secdo apresentamos um estudo das caratedpgcacionais do algoritmo
ABC. Os experimentos computacionais visam determinar gpootamento do algoritmo
com respeito as seguintes carateristicas:

sensibilidade ao ruido

poder de discriminacéo

escalabilidade com respeito a quantidade de atributo®(difes)

escalabilidade com respeito ao tamanho do banco de dadasti@pde de regis-
tros)

e escalabilidade com respeito a quantidade de agrupamentos

O desempenho do algoritmo ABC é comparado com o do algorithAMELEON
[38], empregando-se a implementac&o disponivel no padotéTO? [62]. A escolha
do CLUTO se baseia nas seguintes carateristicas:

¢ ele possui uma longa historia de aperfeicoamento, desdepsesentacdo em 1999
até o presente. Sua implementacéo, feita em linguagem @ssé&lem bibliotecas
altamente otimizadas. Seus autores garantem que estddibtegs;

e ele constitui uma referéncia classica para a categoriagteitmhos dedicados a
grandes bancos de dados com grande nimero de atributos;

e ele emprega uma abordagem combinada, com fases partcieriases aglome-
rativas hierarquicas; segundo o estudo empiricoade &t al. [33], este tipo de
algoritmo hibrido apresenta os melhores desempenhosigjloba

e ele pode detectar agrupamentos com formas diversas;

2Disponivel em http://glaros.dtc.umn.edu/gkhome/chitab/overview
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e a documentacdo é abundante e precisa. Apds cada execugagranpa fornece
um relatério detalhado que inclui uma discriminacdo do ognsumido em cada
uma das seguintes etapas: entrada e pré-processamentddss aformacéo dos
agrupamentos, e a geracao do relatério;

¢ ele encontra-se disponivel para os sistemas operacioaggifundidos;

CLUTO possui varios parametros opcionais para controlagwfgncionamento. Em
todos os experimentos que apresentamos, 0s parametrosaiganantém os seus valo-
res por omissdo. O Unico parametro requerido por CLUTO, a@émome do arquivo
contendo os dados, é a quantidade de agrupamentos a seestadies. Em todos os
experimentos realizados, CLUTO foi executado com o numen@espondente de agru-
pamentos presentes no banco de dados. No contexto de ndinetagados, CLUTO
deve ser usado em combinagdo com algum critério (por exerapde variacao de in-
formacao [49], ou o indice PBM [59]) para avaliar a qualidddeclassificacdo obtida.
A guantidade correta deustersé determinada executando CLUTO com diferentes va-
lores para esse parametro, e selecionando a melhor clag&dicsegundo o critério de
avaliacdo utilizado. Portanto, na prética, a obtencao sidteslos satisfatorios implica
num tempo significativamente maior que aquele consumid€pbiTO para detectar os
agrupamentos.

3.4.1 Parametros, inicializacdo e convergéncia

O algoritmo ABC né&o possui parametros a serem calibrad@srpadar o seu compor-
tamento. Os dois parametros internos de funcionamentoseasdiade geracional e a
quantidade de passos da evolucdo do autdmato celular, tematicamente determina-
dos os seus valores durante a execug¢ao do algoritmo.

O algoritmo ABC inicialmente considera todos 0s registses) relevancia da ordem,
para a construcao do suporte celular. Nao ha nenhuma escsdindeita na inicializacao,
como acontece com outros algoritmos que, por exemplo ganexila selecao de sementes
entre os registros do banco de dados.

O algoritmo ABC é deterministico: os agrupamentos detestado os mesmos, para
um banco de dados determinado, toda vez que o algoritmo étaglec Analogamente, a
sua condicao de término, baseada na variacdo da informagfie,né a mesma em todas
as execucoes. Por este motivo, ndo corresponde considesstudo de convergéncia ao
conjunto de agrupamentos detectados.

3.4.2 Avaliacao qualitativa

A capacidade do algoritmo ABC para detectar agrupamentasséada usando um con-
junto de bancos de dados sintéticos. Em cada um deles, atalg@ confrontado com
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uma caracteristica no banco de dados cuja presenca pod&aigmma limitacdo no de-
sempenho de outros algoritmos. Todos estes bancos de damlbgdgnensionais para
facilitar sua visualizacao.

Com o intuito de mostrar o comportamento do algoritmo peraahcos de dados con-
tendo agrupamentos com diversas dispersoes, consideodyanso de dados apresentado
na Figura 3.7a. O gréfico corresponde a duas Gaussianasjoadadelas composta por
4000 pontos, com valores diferentes para o desvio padrao.

Em 3.7b representamos os agrupamentos emergentes de céloita o suporte celu-
lar, apds a execucao do algoritmo. O agrupamento mais dessoaipuma fragmentacao
maior. Entre as células do seu nucleo encontram-se asragae maior influéncia do
suporte devido a que elas tém a maior densidade. Entretieviodo a fragmentacao, du-
rante a execucao do algoritmo as vizinhangas destas agat@&o chegam a incluir células
do nucleo do outro agrupamento. Por este motivo, ambos opagentos sao detectados
sem que a influéncia de um deles predomine sobre o outro.

Em 3.7c representamos a classificacao final dos pontos. Aefrarentre os dois
agrupamentos herda do suporte celular uma forma irregdbruta; entretanto, ainda
qgue outros algoritmos possam criar fronteiras mais suavesassificacdo dos pontos
limitrofes é intrinsecamente incerta.
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Figura 3.7: Banco de dados composto por duas Gaussianasfesemte desvio padrao,
cada uma delas com 4000 pontos.
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A capacidade de detectar agrupamentos é condicionadagpsaidade para discri-
minar clustersproximos. A fim de mostrar qualitativamente a capacidadelgloriamo
ABC para detectar agrupamentos com diferentes separagiesentamos na Figura 3.8
um banco de dados composto por quatro Gaussianas com o0 meswio padrdo, cada
uma delas composta por 1000 pontos. Notamos que ndo é ventelmvidente o re-
conhecimento dos quatro agrupamentos. Em particular, @as @aussianas inferiores
apresentam uma superposicao significativa.

Na Figura 3.8b representamos os agrupamentos de célules saiporte celular,
apos a aplicacdo do algoritmo. Na regido ocupada pelas duessianas inferiores emer-
gem dois agrupamentos independentes de células. FinapmenEigura 3.8c apresenta-
mos a classificacdo final dos pontos.
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(b) Agrupamentos de células
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Figura 3.8: Banco de dados composto por quatro Gaussiamas geesmo desvio padréo,
cada umadelas com 1000 pontos. Os centréides encontradifgeeates distancias entre
eles.
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Os algoritmos baseados em particoes, por exempMar@ans tém a limitacao de
somente reconhecer agrupamentos com forma esférica. Qumito de mostrar a capa-
cidade do algoritmo ABC para reconhecer agrupamentos defdiversa, consideramos
o banco de dados representado mafigo da Figura 3.9a. Os agrupamentos, cada um
deles composto por 12511 pontos, ndo séo linearmente sejzar®s agrupamentos de
células formados apés a execucao do algoritmo aparecessegpados na Figura 3.9b.
Os algoritmos cuja funcao-objetivo implica em minimizadaganciasntra-clusterndo
sdo capazes de reconhecer as regides de baixa densidada cprasepara ambos 0s
agrupamentos; por este motivo, eles classificam os ponsdsdadas” como pertencen-
tes a0 mesmo agrupamento que 0s pontos do nucleo mais proNméigura 3.9c €
fornecida a classificacao final dos pontos.

49



WO«

L L L . N L L L
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 ) 0.2 0.4 0.6 0.8 1

(c) Classificacdo dos pontos

Figura 3.9: Banco de dados contendo agrupamentos naocesfée nao linearmente
separaveis. Cada cluster € composto por 12511 pontos.

50



Na Figura 3.10 apresentamos um grafo com a hierarquia démtilas para as células
gue compdem o suporte celular do banco de dados apresemt&dguna 3.9a. Cada n6
do grafo representa uma célula; cada aresta conecta a nélglaa origem com a sua
vizinha mais influente. A raiz de cada arvore correspondeaagétula atratora contendo
um méximo local de densidade. Devido a forma da distribudgipontos do banco de
dados, as arvores apresentam galhos com grande diverdigladmprimentos. Os galhos
mais compridos mostram a hierarquia de influéncias resgehpélo agrupamento das
células localizadas nas “caudas” junto com as células deogorrespondente.

Figura 3.10: Grafo representando a hierarquia de influ&tasacélulas, para o banco de
dados da Figura 3.9.
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3.4.3 Sensibilidade ao ruido

No contexto do problema de agrupar dados, o ruido num bandadies se traduz pela
existéncia de pontos provocados por artefatos, cuja praggde induzir a uma deteccao
incorreta de agrupamentos. Os algoritmogldisteringque usam a densidade de pontos
para a detec¢cao de agrupamentos, como os referenciaddsoclagéio do capitulo, apre-
sentam pouca sensibilidade ao ruido. No caso particulatgdoitno ABC, os pontos
sdo considerados somente na etapa de construcao do sugolde Este, por sua vez,
nao considera os pontos individualmente, mas em grupospadio de um dado espureo
€ relativo ao tamanho do grupo. A presenca de ruido pode afetanstrucao do suporte
de duas maneiras:

e 0S pontos espureos no interior de um agrupamento contamsoadeeuma célula;
portanto, eles podem implicar que uma célula seja dividelndcessariamente;
entretanto, o impacto desta divisédo equivocada sobre oitalgoé atenuado pelo
fato de que o valor da influéncia leva em consideracdo tanemsidde quanto o
peso acumulado;

e pontos originados pelo ruido, distantes dos nucleos dogagrentos, podem indu-
zir a criacdo da célula inicial com volume maior; no entaasodivisdes posteriores
deixam esses pontos distantes isolados em células de misaldde periféricas,
sem condi¢des de virar atratoras.

Resulta que a presenca de ruido no banco de dados pode impligparicdo de algumas
células desnecessarias, seja no interior dos agrupanoentasperiferia; entretanto, estas
células tém uma capacidade para virar atratoras menor gespEstivas células originais
e portanto, o seu impacto € minimo na detecéo dos nucleogdgsanentos.

3.4.4 Poder de discriminagcao

A capacidade do algoritmo ABC para reconhecer agrupamémiependentes € avali-
ada usando a metodologia empregada por [33]. Para issagdemrsos bancos de dados
independentes, cada um contendo duas Gaussianas bicbmeEestom desvio padréo
unitario; cada um dos agrupamentos € composto por 1000gdpéna cada valor de se-
paracdo entre os centroides — tomando o desvio padréo céenéreia — foram gerados
10 conjuntos de dados a serem analizados pelo algoritmo ABCFigura 3.11 apre-
sentamos o valor médio da quantidade de agrupamentosatkisgiara cada separacao
considerada.
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Figura 3.11: Avaliacdo da capacidade do algoritmo ABC pecamhecer agrupamentos
independentes. Todos os bancos de dados usados foramgarpddir de duas Gaus-
sianas bidimensionais e desvio padrdo unitario; cada agrepto € composto por 1000
pontos. A separacao é medida tomando como referéncia mdes¥ido. Para cada valor
de separacao, a quantidade de agrupamentos detectadds©nédio de 10 experimen-

tos independentes.

3.4.5 Escalabilidade com respeito a quantidade de atribuso

O suporte celular empregado pelo algoritmo ABC é criadoidenando, em cada opera-
cao de divisdo celular, todos os atributos disponiveisa@atlila dividida gera®células
filhas, senda a quantidade de dimensdes do banco de dados. Portanto, mhizacha
lista que implementa o suporte depende exponencialmengeial@idade de atributos.
No entanto, uma vez construido o suporte, a implementacatgdatmo somente con-
sidera todas as células no primeiro e no ultimo passo da@wldo autbmato, sendo
gue nos passos intermediarios sdo consideradas apendslas atatoras. Mas, ainda
gue somente seja necessario atualizar as células atratengginhancas destas compor-
tam uma quantidade de células que também depende expdnmamtaded. Portanto, a
complexidade do algoritmo com respeito & quantidade derdifies é d©(29).

3.4.6 Escalabilidade com respeito a quantidade de agrupamims

A gquantidade de agrupamentos a serem detectados afetandotee 0 desempenho de
alguns algoritmos. A influéncia da quantidade de agrupasserd desempenho do algo-
ritmo ABC e do CLUTO é comparado na Figura 3.12. Todos os lmdealados empre-
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gados nos experimentos contém 100000 registros; eles fygeados usando Gaussianas
bidimensionais com desvio padréo unitario. Os centroi@assdistribuicdes foram uni-
formemente distribuidos de maneira que a menor distantia @ois deles quaisquer seja
maior que 5 vezes o desvio padrdo. Os tempos representadpéfitm correspondem
aos valores médios de 5 execucdes dos algoritmos. O temparo@o pela leitura dos
dados desde o arquivo ndo foram incluidos.

De acordo com o grafico da Figura 3.12, o algoritmo ABC aptesgouca variacao
no seu desempenho quando a quantidade de agrupamentosaumaamento no tempo
médio consumido se deve a dois motivos: primeiro, a fragagdioté maior nos nucleos
dos agrupamentos que nas periferias; isto implica num maisumo de tempo na cons-
trucdo do suporte quando a quantidade de nucleos aumemtautRwlado, cada nucleo
contribui com um conjunto independente de células atraigua devem ser consideradas
nos passos finais do algoritmo.

12 T T T T T T T T
ABC ”OX” /,-’O 7777777
CLUTO _,»O/‘
_____________ O
10 O © O T
o’
O‘"’ _____ -

8T © T
e
2 of 1
S
e

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
quantidade de agrupamentos

Figura 3.12: Comparacéo dos desempenhos do algoritmo ABCEdTO com respeito

ao tempo consumido na formacao ahsstersem funcéo da quantidade de agrupamentos
no banco de dados. Os tempos correspondentes ao algorit@ansBiem a construcéo
do suporte celular. Todos os bancos de dados estdo compostBaussianas bidimensi-
onais. Todos os conjuntos de dados contam com 100000 oegistr

3.4.7 Escalabilidade com respeito ao tamanho do banco de dzxl

Existem trabalhos (por exemplo, ver [1, 12]) que considesaparadamente o tempo
consumido pelas etapas de pré-processamento e inicédizdg tempo empregado na
deteccao dos agrupamentos. No caso do algoritmo ABC, a d&panstrucao do su-
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porte celular acomoda essa informacao na estrutura de daldmsa qual a deteccéo dos
agrupamentos é feita. Entretanto, consideramos que agoastdo suporte esta indisso-
luvelmente ligada ao funcionamento integral do algoritpar; este motivo ela € sempre
incluida no tempo de execucao de ABC.

A construcéo do suporte celular € a fase que mais consome @umante a execucao
do algoritmo. O tempo consumido depende da distribuicAamdeop do banco de dados,
pois a etapa termina quando a diversidade geracional atisge valor criticd. A Figura
3.13 mostra a relacdo entre o tempo consumido para constsuporte e o tamanho do
conjunto de dados. Os tempos apresentados correspondegdéass rde experimentos
independentes. Os bancos de dados considerados foranogergeartir da mistura de
5 Gaussianas bidimensionais, cada uma com diferente deagiido. O tempo medido
nao inclui a leitura dos dados desde o arquivo; ele compeeerdpso entre a criagao
da primeira célula e a formacéo do suporte com diversidadeigaal critica. O gréafico
mostra que a complexidade algoritmica com respeito ao taona@m conjunto de dados é
O(N), sendaN a quantidade de registros.
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Tempo (s)
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Figura 3.13: Relacéo entre o tempo consumido para constguporte e o tamanho do
conjunto de dados. Os bancos de dados considerados saesimais e compostos por
uma mistura de Gaussianas com diferente desvio padrao.

A Figura 3.14 apresenta o tempo médio empregado, tanto jgeloteno ABC quanto
pelo CLUTO, para a formagédo dos agrupamentos ao se cornshareos de dados de
diferentes tamanhos. Na medicdo desse tempo foram exslsdzperacdes de entrada e
de saida de dados. Os bancos de dados utilizados nos exmp@sestdo compostos por

30 valor critico da diversidade geracioda* corresponde ao incremento relativo de densidam,
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uma mistura de 5 Gaussianas bidimensionais. O tempo codsyrelo algoritmo ABC
€, para todos os conjuntos de dados considerados, apraimeate a metade do tempo
empregado pelo CLUTO. Para ambos os algoritmos, a complasidlgoritmica ©(N),
sendoN o tamanho do conjunto de dados.
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Figura 3.14: Comparacao dos desempenhos do algoritmo ABC&dTO com respeito
a relacdo entre o tempo médio empregado para formar os ageapas e o tamanho do
banco de dados. Os tempos correspondentes ao algoritmodB@in a construcdo do
suporte celular. Todos os bancos de dados estdo compostessanissianas bidimensi-
onais.

3.4.8 Desempenho em bancos de dados reais

Os desempenhos dos algoritmos CLUTO e ABC foram avaliadpsegyando dois bancos
de dados disponiveis no repositério da Universidade ddd@ait em Irvine [2]. Os
conjuntos de dados selecionados sdo: o gerado pelo telegedp raios gama MAGIE

e 0 banco de dados STATLOG (Shutfleh escolha se baseia nos seguintes critérios:

e eles possuem a série completa de valores para todos ogaribu
e todos os atributos sdo numéricos continuos;

e eles contam com grande quantidade de registros (19020 wodcaMAGIC, e
43500 no conjunto de treinamento do STATLOG)

“http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/MAGIC+Gamifeescope
Shttp://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+%4288%29

56



Entretanto, devido & quantidade de atribft(k0 no MAGIC, e 9 no STATLOG), foi
necessario pré-processar os dados antes de serem ajgtesentambos os algoritmos.
O pré-processamento consistiu em considerar as sérieslates/aorrespondentes as
trés componentes principais mais significativas. Desdeaggeantidade de atributos
ndo € uma limitacdo para o CLUTO, incluimos também os refndtalesse algoritmo
quando confrontado com os bancos de dados originais. Comdigamos, o CLUTO
requer que a quantidade de agrupamentos a serem detectg@esecificada de an-
temao, empregando-se para este proposito, a quantidadassescem cada banco de
dados. Entretanto, o restante dos parametros de CLUTOrvan@m 0s seus valores por
omissao.

Na avaliacédo foram considerados o tempo consumido na oréggsgiagrupamentos, e
a taxa de erro da classificacdo resultante. Para calculacenpagem de erros, a corres-
pondéncia entre os rotulos das classes e os identificadosesydupamentos foi feita de
modo que a cobertura correta de pontos seja maxima. As texersadobtidas por ambos
os algoritmos sédo grandes se comparadas com os valoresailseno desempenho de
algoritmos de aprendizado supervisionado.

A Tabela 3.2 contém os valores para o tempo e a taxa de eraosbia execucéo
de ambos os algoritmos sobre o banco de dados MAGIC, e naalal®hparecem 0s
correspondentes ao banco de dados STATLOG. A ultima colomarmebas as tabelas
corresponde ao desempenho do CLUTO sobre os respectivossbde dados originais
(sem nenhum pré-processamento). No caso do banco STATL&®Gech atencao o baixo
desempenho do CLUTO. O motivo para isto ter acontecido estdmposicédo do banco
de dados: uma das classes cobre 80% dos exemplos. O CLUTOqusmtdade de
agrupamentos fornecida como ponto de partida para a criBxggagrupamentos; isto tem
por consequéncia uma fragmentacdo desnecesséria da miesseal que deriva num
incremento da taxa de erro. Ja no caso do ABC, a quantidadgujgeanentos é resultado
da execucgao do algoritmo; entretanto, o ABC somente detectoagrupamento e por
este motivo sua taxa de erro foi menor.

Todos os experimentos foram feitos usando um computadorpconessador Intel
Core Duo 6300, com 3 GB de memadria RAM, na plataforma Linubi82 O algoritmo
ABC foi implementado usando a linguagem de programacgéo C++.

Tabela 3.2: Comparacéo dos desempenhos de ABC e de CLUTI®,sbhanco de dados
MAGIC. A ultima coluna corresponde ao resultado da aplicatCLUTO ao banco de
dados original.

| [ ABC | CLUTO || CLUTO sem PCA|

Erro (%) 35.72| 44.01 32.30
Tempo médio (s) 0.38 0.41 0.75

60 atributo classe nao foi considerado.

57



Tabela 3.3: Comparacéo dos desempenhos de ABC e de CLUTI®,sbhanco de dados
STATLOG. A ultima coluna corresponde ao resultado da apdioale CLUTO ao banco
de dados original.

| [ABC [ CLUTO [ CLUTO sem PCA

Erro (%) 216 | 67.1 66.1
Tempo médio (s) 1.05| 2.95 3.39

3.4.9 Conclusbdes

Em sintese, o algoritmo ABC apresenta as seguintes catatasioperacionais:

e ele ndo possui parametros a serem sintonizados em cadagcapliconcreta; por
este motivo, ele € ideal para exploracdes iniciais em pnadede mineracdo de
dados.

¢ as fronteiras dos agrupamentos tém limitada a sua resghatadorma do suporte
celular; entretanto, uma vez conhecida a classificacéo n®pproximos aos nu-
cleos dos agrupamentos, é possivel empregar eficientegtralge de aprendizado
supervisionado para definir as fronteiras irtkrsterde maneira 6tima.

e a complexidade algoritmica com respeito & quantidade iteitiis é0(2%), sendo
d a quantidade de dimensfes. No caso de aplicacbes com paudysafributos
envolvidos, os dados nao requerem qualquer tipo de préegsamento. Para ban-
cos de dados com grande quantidade de atributos é necdssfuio uma etapa
prévia de selecao de atributos.

e a construcado do suporte celular e o uso do gradiente de delesamo critério
de agregacédo implicam numa baixa sensibilidade ao ruida,iedependéncia da
ordem em que séo considerados os registros.

e a complexidade algoritmica conjunta, que inclui a criagdsuporte celular e a
operagdo do autdbmato celular, com respeito ao tamanho dw likndados € de
O(N), sendaN a quantidade de registros. Isto permite uma boa escakdbddidom
respeito a quantidade de registros.

e 0 uso do autémato celular implica num processamento locaifdemacéao; por
este motivo o desempenho do ABC é independente da quantdagupamentos
a serem detectados. Isto ndo é valido para algoritmos conhdJd Q.

e 0 processamento local da informagé&o habilita naturalmeadgoritmo ABC para
uma implementagao paralela.
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Os resultados obtidos com o uso do algoritmo ABC sugerem@®smpos passos de apri-
moramento:

1. desenvolver uma implementacéo paralela do algoritmo.

2. estender a construcéo do suporte celular para que possaansiderados atributos
categoricos.

3. considerar uma forma alternativa para a construcdo dorteupelular de modo
que a complexidade algoritmica tenha dependéncia maia taquantidade de
atributos.

4. desenvolver uma implementacéo que integre uma etapandieaitdo das frontei-
ras entre 0s agrupamentos. As maquinas de vetor suporteese@aam como a
primeira alternativa a considerar.
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Capitulo 4

Interacdes Sociais

4.1 Introducao

O embasamento tedrico desta parte da tese encontra-seibalhds de dois autores: o
socidlogo francés &BRIEL TARDE e 0 psicélogo canadense.BERT BANDURA. Em
0posic¢&o a concepcado de sociedade Me.E DURKHEIM, TARDE pde énfase nos feno-
menos socias como fruto das intera¢des dos individuos gompdem, colocando desta
maneira em primeiro plano as influéncias reciprocas enteteasentos constituintes:

“A expressao psicologia coletiva ou psicologia social € dmmgluéncia
entendida num sentido quimeérico que € importante desadetate o inicio.
Ele consiste em conceber um espirito coletivo, uma consieiéocial, um
nds, que existiria por fora ou por cima dos espiritos indigid. Nao ha qual-
quer necessidade, desde 0 nosso ponto de vista, desta cdmee{steriosa
para tracar entre a psicologia comum e a psicologia socialengs esta-
riamos mais bem dispostos a chamar inter-espiritual — ustanghiio bem
nitidal.” [73]

Para RRDE, 0 mecanismo dominante regulador do comportamento dass@ssnita-
cao[74]. Mais recentemente MIDURA sublinha a importancia que tem para a educacgéo
das criancas a sua exposicao repetida a cenas de violéngjaas seriam internaliza-
das e posteriormente atuadas devido ao mecanismo de im[&Ec@Destarte, influéncia

L“’expression psychologie collective ou psychologie steiest souvent comprise en un sens chimé-
rique qu'il importe avant tout d’écarter. Il consiste a cevair un esprit collectif, une conscience sociale, un
nous, qui existerait en dehors ou au-dessus des espritgdunelis. Nous n’avons nul besoin, a notre point
de vue, de cette conception mystérieuse pour tracer eraythologie ordinaire et la psychologie sociale
- que nous appellerions plus volontiers inter-spiritueli@e distinction trés nette. Pendant que la premiére,
en effet, s’attache aux rapports de I'esprit avec I'unigbis des autres étres extérieurs, la seconde étudie,
ou doit étudier, les rapports mutuels des esprits, leursanfles unilatérales et réciproques - unilatérales
d’abord, réciproques aprés. Il y a donc entre les deux l@rmgiffce du genre a I'espéce ; mais I'espéce ici
est d’une nature si singuliére et si importante qu’elle &g détachée du genre et traitée par des méthodes
qui lui soient propres.’[73]
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e imitacdo estdo, segundo 0 nosso ponto de vista, na basendacém de “estilos de
comportamento” peculiares de cada sociedade. O compartaroeminoso é um caso
particular de conduta que se espalha na sociedade devidoagsimilacdo precoce, tal-
vez pela concentragdo de maus exemplos (ver alelomimes8®@)ng certamente pela
auséncia de reforcos exemplares dos comportamentos riae®is para o convivio em
sociedade. Atualmente o critério predominante para canbatriminalidade rampante
se baseia nkex mere penalisas regras que regulam a vida em sociedade sdo acatadas
em funcdo das penas que recaem sobre o infrator caso eleegejaffsta estratégia, ba-
seada na vigilancia e o castigo, € gulosa em recursos, tanguantidade de pessoas
dedicadas ao monitoramento e a repressao, quanto em diftidilico; os casos cada
vez mais freqUentes de corrupcao sao apenas a manifestacéoudo vicioso, expresso
coloquialmente na pergunta: “quem vai vigiar a esposa da¥igCertamente as institu-
cOes publicas que cuidam da criacdo e do respeito de leisrgiedcindiveis, mas elas
se baseiam no suposi¢do de que o individuo conta com meaistarnalizados para
a vida em sociedade que fazem desnecessaria a existéryia aleium agente repressor
de infracfes. A fiscalizacdo e o policiamento séo eficazesauida em que se deparem
com fatos delitivos esporadicos; eles podem restabeleoarardem pré-existente mas
nao podem ser o ponto de partida para a criagéo dessa or@ésmppelem compensar sin-
tomas mas nao sao o alimento de uma sociedade saudavel.eAdBotdem social esta
nos proprios individuos que a compdem, na sua aptiddo paravaséncia social, e em
dltima instancia, naqueles mecanismos internalizadodeyaen o individuo a descon-
siderar comportamentos que atentem contra o bem comum egfidierproprio. Estes
mecanismos ndo estao inscritos no seu coédigo genético mmasad aprendidos desde
cedo, no meio onde ele se desenvolve. Assim, seguindo as d&iRRDE e BANDURA,
acreditamos que a influéncia, como moduladora das relaggesse a imitagdo, como
mecanismo fundamental no processo de internalizacéo desreg comportamento, estdo
na base dos fendmenos socias emergentes. Por este motbardagem que adotamos
para o estudo das relagfes sociais se baseia em individuas enteracdes, sendo esta
abordagenbottom-upa mais adequada para entender o modo que uma sociedade-se auto
organiza.

O objetivo deste capitulo é apresentar o modelo de AC quesk@ri/olvido para re-
presentar de modo parcimonioso a dindmica das influénceaama populacdo mantém.
Algumas caracteristicas incorporadas se mostrargusteriori suficientemente gerais
para que com poucas modificacdes o0 modelo possa ser aplica@ds@da evolucao da
criminalidade.

Nos Fundamentos Teoricos assinalamos que ainda ndo exiateanstrucao tedrica
que permita relacionar diretamenteegra localde mudanca de estado cont@nfigu-
racao globaldo autdbmato. Portanto a construgdo de um modelo implica mooepso
iterativo com umas etapas guiadas pelo “bom senso” e a ¢édlj e outras marcadas
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pela experimentacdo. Talvez num Ultimo estagio correspdemer um estudo analitico
que relacione a dinamica local com alguma magnitude glpbakxemplo, a distribuicéo
de probabilidade dos estados das células.

Na Secdao 4.2 sao introduzidos os termos que serdo empregadugelo junto com
uma definicdo formal; também descreve-se o modelo fornecamdrrelacéo das carac-
teristicas consideradas com 0 nosso objeto de estudo. N@ 8% sdo apresentados
resultados de experimentos computacionais que permitafergoa consisténcia com as
hipoteses que orientaram o desenho do modelo. Finalmemt8egdo 4.4 o modelo é
aplicado ao estudo da evolucao da criminalidade.

4.2 Definicdes e notacoes

O nosso objeto de estudo inicial € uma populacdo de indigiduoesse contexto, cada
célula representa uma pessoa, analogamente ao feitoqpastNe LEWENSTEIN desde

o0 seu trabalho [54]. O tamanho da populag&o é constante @oisenconsideram nem
mortes nem nascimentos. Nesse sentido correspondemmtifereterpretagcdes para cada
um dos elementos que compdem um AZ= (Z9,.7, .4, 5).

4.2.1 Reticulado e vizinhanca

O modelo que apresentaremos possui um reticulado formadaenpdooroide bidimensi-
onal. Destarte, o conjunto de células se corresponde cominimmmundo fechado, nao
sendo necessério considerar efeitos de borda.

A vizinhanca dec; corresponde ao grupo de pessoas que mantém interacdds signi
cativas com ela. Designamos cort (¢j) a vizinhanca do tipo MORE comr = 2 para
a célulaci; o conjunto de células que compdeii (¢;) representa aqueles relacionamen-
tos estaveis do individuo. Por exemplo, nesse conjuntoi@stancluidos o seu nucleo
familiar e o seu ambiente de trabalho. A maior parte dos estgrsignificativos provém
dessa componente fixa da vizinhanga. No entanto um indi@stizoinfluenciado por ou-
tras fontes de informacéo que néo estdo sendo levadas eidarag&o na composicao
fixa de 4£(ci); por exemplo, uma reportagem num meio de comunica¢do ou ama p
lestra podem influir na posicao do individuo com respeito g¢emma dado. Estas fontes
instaveis de relacionamento equivalem ao que foi chamaad tiegpor MARK GRANO-
VETTER (ver [6]). Elas seriam as responsaveis por fenbmenos conoalzecidosmall
world de STANLEY MILGRAM [50]. A forma escolhida para modelar estas influéncias de
fontes variaveis de informagé&o € ampliar a vizinhanga pedair células fora de/e (c).
Estas células, que representam interacdes nédo-locad® seamadas deasuais. Em
cada passo de simulagéo elas séo escolhidas em forma ialeattie a populacdo que
ndo faz parte dets(cj). A quantidade de casuais que compde a vizinhanga de uma cé-
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lula qualguer € a mesma para todas as células. Nas simuksgseguantidade foi fixada
como uma frac@o do tamanho d& (c;) (ver [56]). Denotamos park;(ci,t) o conjunto
de célulascasuaisque se incorporam a vizinhanca deno instante. Deste modo, no
instantet, a vizinhanca de uma célutaé representada por

A (ci,t) = AE(G) + A& (G, t) (4.1)

Dado que o tamanho da vizinhanga € o mesmo para todas ascékimos supondo
implicitamente que todos os individuos se relacionam conesnma quantidade de pes-
soas. Esta simplificacdo representa a média para uma steiddda, e ela ndo significa
um empobrecimento do modelo pois, como veremos adiantégwarge para 0 modelo
€ a intensidade da resultante desses relacionamentosssBpainda que o niamero de
relacionamentos no modelo seja 0 mesmo para todos os indsjids consequéncias que
esses relacionamentos tém variam de individuo para indivi@ tamanho da vizinhanga
€ um parametro representativo do nivel de extroverséo desaoedade.

4.2.2 O conjunto de estados”

A interpretacdo do valor do estado de um individuo € diverdapende do fendbmeno
social a ser considerado. Por exemplo em [54] o valor do estadcorresponde com
uma opinido referente a uma mudanca no regime politico. Quetinde estados pos-
siveis € binario pois nessa modelagem somente sdo corkEdera posicdes de adeséo
ou oposicdo a mudanca politica. SegundmAdK a polarizacdo é uma tendéncia natural
no caso de decisdes muito relevantes para o individuo. Nam&nd modelo que pro-
pomos tem a capacidade de capturar situacdes intermadigrgaaceitem naturalmente
uma diversidade maior de posi¢des individuais. No modetonjunto.” é o conjuntdZ
dos inteiros. Pelas carateristicas da regra local de madinestado que apresentaremos
mais adiante, os estados das células ficaram restritos ahoargunto finito. Na Secao
4.4 é apresentada uma aplicacdo do modelo; nela o estadsenta a quantidade de
crimes cometidos por um sujeito.

O estado de uma célutano instantét € N, é designado pas(c;,t).

4.2.3 Apressasobre uma célula

Na Psicologia Social é usado o termoptessacsocial -ou influéncia- para se referir ao
modo como uma sociedade como um todo condiciona as condatisdes que 0s seus

membros podem adotar. Por exemplo em [56], esse conceitessio é empregado para
modelar a coesdo de um grupo. No presente modelo empregaunemAC totalistico para

2Usaremos indistintamente o terimstanteou o termagpassapara denotar uma iteragéo durante o curso
de uma simulacao.
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representar o conceito de presséo. Assim, definpnessao-ou influéncia sobre uma
célulac; no instantd a expressao seguinte:

plc,t)= > set)+  H  s(t) (4.2)
k€N (Ci) ke (irt)

Segundo a Equacao 4.2, os estados de todas as células gugeocompizinhanca
tém uma influéncia sobrg. Em alguns modelos vistos em outros trabalhos, a pressao
leva em consideracdo um conceito de distancia entre a @ditdee suas vizinhas. A
distancia busca refletir o fato de que, para alguns fenOmsmgas, as pessoas mais
chegadas de um individuo teriam uma influéncia maior sobrgued outras com as quais
os vinculos sdo menos estreitos. Nesse caso a distancizp@seanta uma distancia
fisica mas uma métrica sobre um reticulado de relacionamme{LUVER et al. [40]
interpretam a distancia como o nimerohi®ms numa rede de relacionament@o¢ial
NetworR.

Uma alternativa para modular a influéncia dos vizinhos é aregapla por MwWAK
et al. (por exemplo ver [54]): para modelar o fato de que numa sadeda pessoas
mais influentes do que a média na formacao de opinido, cadka @&ssui um atributo
chamadopeso. Esse peso pondera a contribuicdo que o estado de uma vizinla f
presséo sobre a célula alvo.

No caso do modelo aqui apresentado, o préprio valor do estamio modulador da
influéncia: estados com valores absolutos grandes conmdspoa individuos adotando
posi¢ces radicais; estes individuos extremistas sdo maepsos a querer influenciar
nas posi¢des de outros individuos mais centrados ou iedifes.

4.2.4 Oslimiares

Cada célula possui um par de limiatémferior) eu (superior) taisqueuc R el <u. No
inicio das simulacdes cujos resultados apresentamosgcéada tem assinalados valores
aleatérioé parau el.

A funcéo dos limiares é modelamaergi’ que um individuo mantém até que a pres-
sao sobre ele atinge um valor que promove uma mudanca nébedéoutro modo, nem
todo estimulo provoca uma reacdo numa pessoa; o limiar éaurseesimples para sepa-
rar aqueles estimulos in6cuos daqueles que trazem impdisaignificativas na avaliacdo
que a pessoa faz.

O fato de incluir dois limiares persegue o objetivo de criar modelo geral o sufi-

3Se uma rede é representada por um grafo, um hop corresponteaesta nesse grafo.

4Esse valores aleat6rios sdo escolhidos seguindo umadiséio normal sobre o intervalo de valores
possiveis para a pressao. Esse intervalo é determinad@peloho da vizinhanca e pelos valores de s_min
e des_max.

5Termo usado como sindnimo de inatividade, passividadedifeenca.
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ciente para levar em conta que o estado pode evoluir em deg@ostas em periodos
diferentes para um mesmo individuo. Por exemplo, no trabd¢hNowak citado ante-
riormente o estado € binario pois ele modela a adesdo ou nid@ anudanca politica.
Nesse caso um limiar € suficiente. No caso considerado na 3€8&® estado ndo é
binario, mas o sentido de variacdo do estado esta fixado gdorfeno modelado, e por-
tanto também consideraremos um limiar s6. Ainda assimgagiles futuras do modelo
proposto considerardo fenbmenos nos quais faz sentidenduois limiares.

4.2.5 A diferenca de estadds

Em cada passo da simulacdo é calculada para cada cétyla diferenca de estado
As(c,t) € {—1,0,1} baseados nos valores da pressao e dos limiares:

1 u<p(c,t)
As(c,t)=< 0 |<p(g,t)<u (4.3)
-1 p(ci,t) <I

A diferenca de estado é uma caracteristica original do nosstelo. Ela pretende
capturar a caracteristica dos sistemas vivos de regulansudancas seguindo gradientes.
Por isso, do nosso ponto de vista, é biologicamente maisieeté que o modelo preveja
0 sentido que uma mudanca tera do que especHigarori o valor do préximo estado.
Esta abordagem se reconcilia com o tratamento classicazde f@odelos baseados em
equac0es diferenciais. A configuracdo global alcancadaAs@ltraz pouca informacao
se pretende-se mapear os valores obtidos com magnitudasadhas no mundo real pois
pequenas pertubacdes levam a estados globais muito d&eréio entanto, concordando
com a visao dos trabalhos deoWAK et al., € mais relevante poder estimar com uma pre-
cisdo significativa o sentido em que mudarédo as magnitudéesivaseados na dinamica
observada numa simulacéo do AC. Destarte, o resultadomasgioes ganham em per-
tinéncia do ponto de vista pratico como ferramenta de péegimmbém elas permitem
confirmar se as hipoteses sobre a dinamica local, ainda ¢ara senplificacdes, levam
em conta o que h& de essencial na base de um fenbmeno masroswipplexo.

4.2.6 Aregralocald
4.2.6.1 Regra local deterministica

Sejas (ci,t+1) = s(ci,t) +As(c;,t). Para determinar o préximo estas(@;,t + 1) é em-
pregada a seguinte regra local de atualizagdoy — . :
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s_min s(G,t+1)<s_min
s(c,t+1)=<{ s(c,t+1) s_min<s(c,t+1)<s_max (4.4)
s_max s max s (c,t+1)

onde s_min e s_max sao dois parametros globais que defineiereaio de valores per-
mitidos para o estado de uma célula. A regra local apresgmaizicha somente completa
0 conceito de estarmos perante um modelo de AC baseado eengds. Entretanto, a
regra local deterministica, ainda que simples, ndo depagespara outras contingéncias
que podem influir de modo que a deciséo seja adiada. Com dvolgetlevar em consi-
deracgdo esses fatores imponderaveis que levam a uma pesaga auma hora ou outra,
consideramos uma regra local de mudanca de egtathabilistica

4.2.6.2 Regralocal probabilistica

Uma regra local probabilistica pode ser especificada levand consideracdo uma das
seguintes duas possibilidades:

1. A probabilidade de que a mudanca aconteca é independeptatio atual do in-
dividuo. Neste caso o modelo deveria incorporar mais unnpetra, seja elé,
que representa a probabilidade que uma célula mude o selo eBisse parametro
poderia ser especifico de cada célula -como acontece comiasds- ou 0 mesmo
para a populagdo toda -como acontece com o tamanho da vigeh&sta Ultima
opcéao esta na direcdo oposta da linha de raciocinio que vms éeconsiderar a
mudanca probabilistica pois, no caso de ser um parametbalglele estaria ca-
racterizando a populacdo no seu conjunto e ndo o individutamo, para manter
a coeréncia, suponhamos que essa probabilidade seja daRorin No entanto,
esta escolha implica que o individuo ndo mude ao longo dodempseja, a dis-
posi¢do para mudar de estado é independente da sua higistéarestricdo pode
ser uma aproximacao adequada para cenarios onde a escatapaeseja breve se
comparada com a duracéo da vida de um individuo. Com a fidiglida ganhar
generalidade escolhemos para o0 modelo a op¢ao descritantmgsguinte.

2. A probabilidade de que a mudanca seja efetivada leva esidavacédo o estado
atual do individuo. Uma consideracdo adicional é necesgaria decidir como o
estado pode participar na determinacéo dessa probalali@userva-se que numa
sociedade os grupos radicais tendem a ser minoria enquaata opaior parte da
populacao prefere adotar posigcbes mais conservadoras@asmudancas. Le-
vando em conta este fato, a maneira mais evidente paraarda® valor da pro-
babilidade de mudanca com o valor do estado € que um seja@aongde outro.
Destarte, valores maiores do estado, que representanbessitais radicais ou
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extremas, tém uma probabilidade menor de serem adotadasinficidade, a
primeira forma de calcular a probabilidade é fazé-la irsm@esnte proporcional ao
valor absoluto do estado.

A expressdo da regra local dada pela equacgéo 4.4 é adaptadavaa em consideracao
o0 raciocinio anterior. A nova regéaé a seguinte:

s(c,t+1) com probabilidad S(C}m, ou ses(ci,t) =0

s(ci,t+1) = { (4.5)

s(ci,t) no caso contrario

Note-se que os parametros s_min e s_max podem ser dispsigade estados com
valores absolutos grandes sao pouco provaveis; o novortonjie estados possiveis é
¥ = 7. Esta regra probabilistica simples tem a desvantagem deeagar uma singula-
ridade para o estado zero. Por esse motivo consideramosegnaa rque fosse diferen-
cidvel afim de evitar artefatos nas simulacdes. Finalmentegra local adotada utiliza
a funcéo exponencial para calcular o valor da probabilidddEquacéo 4.5 é adaptada
para levar em conta a consideracéo anterior, resultandeguinse expressao:

s(c,t+1) com probabilidade exp-|s(ci,t)])

. (4.6)
s(ci,t) Nno caso contrario

s(ci,t+1) = {
Notemos que a func¢do exponencial poderia ser substituidanpa outra funcéo di-
ferenciavel en¥,; por exemplo, poderia se escolher uma funcéo polinomialreEamto,
devido a falta de uma justificativa para uma escolha diferamta funcéo exponencial, os
resultados computacionais apresentados na Secao 4.3snha® uso da Equagéo 4.6.

4.2.7 Limiares dinamicos

Os limiares pretendem capturasensibilidadejue uma pessoa possui perante a influéncia
que o0 meio exerce sobre ela. Destarte, valores da press&ageattes ao intervalo, u]
sao indiferentes para o individuo. No entanto, na realidadbemos que na historia de
uma pessoa pode haver mudancas nessa atitude de indifquenigezem que um mesmo
estimulo que outrora fora indcuo, no presente provoque @agio. Ainda que supor
gue a sensibilidade de um individuo € a mesma o tempo toda pessalido para alguns
cenarios — por exemplo, se a duracdo da simulacao represemtariodo curto na vida de
um individuo — um modelo mais geral deve considerar a pdisile de que os valores
dos limiares mudem ao longo do tempo.

Consideremos a seguir uma forma como os limiares de umacglubdem ser mo-
dificados ao longo do tempo. Os organismos vivos tendem aofu@ccom os seus pa-
rametros variando dentro de uma faixa, fendmeno este colthe@mohomeostaseEle
pode ser visto como um equilibrio dindmico no qual pequerdsifpacdes sao toleradas
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para nao ter a necessidade de considerar uma reacéo. Pam@sisgres vivos possuem
dois mecanismos contrapostos para adaptar-se aos esipnol@nientes do meio.

O primeiro deles é chamadicomodacada). Gracas a ele um organismo deixa
num segundo plano todos os estimulos provenintes do arabig® comprometam a
sua sobrevivéncia. Assim, uma pessoa se acostuma com tdaalrua ou de um
condicionador de ar e fica liberada para escutar aquilo gaedseseu interesse num
dado momento. No caso dos limiares, esse mecanismo de aagiiooidz com que eles
mudem no mesmo sentido qis; ou seja, toda vez que a pressao atinja um nivel tal
que justifique uma mudanca de estado, a célula se acomodauespaquenas flutuacdes
no valor da pressédo nao estejam provocando mudancas desirgge Por exemplo, se
o valor da presséo apresenta pequenas variacbes que atngamr u, em lugar de
mudar de estado o tempo todo, a célula muda o valaradie modo a ficar insensivel as
flutuacodes.

Em contraposicdo ao mecanismo de acomodacao esta a cheemsdzlizacado).

Se uma fonte de estimulo desaparece, um organismo vivorgreediberar do esfor¢o
desnecessario de estar reagindo ou filtrando estimulossteetes. Suponhamos que
durante um lapso a pressao sofynedo atinge o seu limidr a sensibilizagdo faz com que
o valor del mude progressivamente, atendendo ao fato de que ndo hievassidade
de filtrar variac6es no valor da pressao.

No modelo vamos supor que 0s dois mecanismos supra-citatius representados
por dois parametros globaig,c]1,+[ e 0 €]0,1]. Pelo fato deles serem globais, eles
estariam caracterizando a populagédo em geral, ainda gste eqpossibilidade de que os
seus valores sejam caracteristicos do individuo. No emtdavido a falta de argumentos
concretos a favor desta Ultima possibilidade, priorizar@mparciménia do modelo. No
modelo, para atualizar o valor dos limiares, superpomode®sg da sensibilizacao e
da acomodacéo: a sensiblizacao contribui com um termo pia@pal ao valor atual dos
limiares, enquanto a acomodacé&o aporta um termo propait@pressao além do limiar;
quando a pressao nao ultrapassa um limiar, 0 mecanismo awdagao nédo é acionado.
As equacdes que descrevem as adaptaces dos limiares aod@regmulacdo sdo as
seguintes:

ol(ci,t)+a[p(c,t) —1(c,t)] As(ci,t) <0
ol(ci,t) As(ci,t) >0

I(ci,t+1)= (4.7)

ou(c,t)+alp(c,t) —u(c,t)] As(c,t) >0

(4.8)
ou(c,t) As(ci,t) <0

O autdbmato celular desenvolvido para modelar interacGgaisgossui as carateris-
ticas resumidas a sequir:

¢ Ele é totalisticgois segundo a Equacao 4.2 é considerada a soma dos estados da
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células vizinhas.

¢ Ele é diferenciatiesde que a Equacao 4.3 especifica a variacdo de estado gue dev
ser usada para calcular o estado seguinte.

e Ele é estocasticpois o proximo estado de uma célula é determinado seguindo a
regra local probabilistica especificada por 4.6.

e Ele é hibridgois cada célulatem a suaregra local dependente do valbndaes,
sendo que estes sao diferentes de uma célula para outrdeditctro modo, ainda
que a estrutura da regra local seja a mesma para todas as, ctlalexpressao
concreta é diferente para cada uma delas.

¢ Ele é programavedois a regra local depende do valor dos limiares, sendo ge® es
mudam ao longo do tempo.

Todas as carateristicas anteriores fazem do automat@icphaposto um modelo apro-
priado para representar o comportamento de um sistema exogudiaptativo.

4.2.8 O algoritmo de simulagcao

O algoritmo empregado para efetuar as simula¢des é o seguint

Algoritmo 6 Algoritmo de simulac&o do AC probabilistico, com limiaresiaveis.

inicializar o estado e os limiares de todas as células
para cada passo faca:

para cada célula faca:

calcule a pressao sobre a célula
calcule a diferenca de estado
calcule o proximo estado
calcule o valor dos limiares

4.3 EXxperimentos computacionais

Nas secdes anteriores foram descritas as carateristiaas detdbmato celular que tem
por objetivo modelar as interacdes entre individuos e assussequéncias. As carateris-
ticas devem levar a configurag@es globais consistentes anmmoarganizacdo observavel
numa sociedade qualquer. Uma série de experimentos cocignaes foram feitos a fim
de conferir que o comportamento global do AC se correspoadeas hipéteses assu-
midas no seu projeto. A seguir apresentamos uma série dadigue mostram que o
comportamento do AC é consistente com o esperado.
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Todos os experimentos computacionais foram feitos comgsrge valores para 0s
parametros:

e O tamanho do reticulado bidimensional toroidal &€ dexsD células.
e Todas as células sao inicializadas com o estado nulo.

e Os limiares para cada célula séo inicializados com valdesd@ios segundo uma
distribuicdo uniforme de valores. O intervalo de valorasiais foi determinado
experimentalmente de modo que eles sejam atingidos pebo @al pressdo em
experimentos com duragdo de 500 passos. Ou seja, o inténlaigo o suficiente
para que a populacdo apresente diversidade, mas néo irathras/tdo grandes
para que nao afetem a dinamica durante a duracdo do exp&simen

e O tamanho de/(c;,t) (conjunto das vizinhas casuais) é a quinta parte do tama-
nho de.4£(cj,t). Fixado o raio de/£(ci,t) no valor 2, cinco vizinhas casuais séo
incorporadas a vizinhanca de cada célula, sendo que elassalhidas aleatoria-
mente em cada passo de simulacdo. A escolha é feita segurddistnbuicdo de
probabilidade uniforme.

A avaliacdo do comportamento global do AC é feita usandodisadores seguintes:

e Em cada passo de simulacdo um subconjunto da populacda idéecélulas muda
0 seu estado. O tamanho desse subconjunto represqutatidade de mudancas
por passo A variacao deste indicador ao longo do tempo mostra seenséstende
a uma configuracao de equilibrio dindmico.

e Cada célula reage a pressao a qual é submetida de duas mamaitando o seu
estado e mudando os valores dos seu limiares. Para cada&éluardada a evolu-
céo dos valores da pressao e de seus limiares.

e A configuracao global do AC pode ser avaliada observanddrédigédo de frequén-
cia do valor do estado na populacdo. Lembremos que inicrdaériedas as células
sdo inicializadas com o estado nulo; no entanto, os valdeasaios dos limiares
de cada célula induzem algumas células a mudar de estad@mrtbes sistema se
afasta da configuracéo inicial uniforme, onde todas asashk&m o mesmo valor
de estado.
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Evolugéo das mudancgas por passo
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Figura 4.1: Evolucado da quantidade de mudancas por passo

As figuras apresentadas a seguir foram escolhidas por sepeesentativas do observado
em numerosas simulacdes independentes. Na Figura 4.1 gslficm da evolucdo da
quantidade de mudancas por passo. Apds um breve transadicantidade de mudan-
cas oscila em torno de um valor médio constante. Esse valtioraégere que quando o
sistema atinge o regime estacionario, somente um suboagdtizido de células muda
0 seu estado. Essas mudancas tém a sua origem na combinagdeitts da sensibili-
zacdao e das interacdes casuais entre células. Este eéqudiittimico é consistente com
0 comportamento observado numa sociedade, onde permaregriéeha individuos que
mudam suas opinides ou escolhas. Esta configuracdo debeiquilinamico é atingida
como consequéncia da auto-organizagéo do sistema.
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Evolucdo da presséo e dos limiares
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Figura 4.2: Exemplos de evolu¢éo da pressao.

Na Figura 4.2 é apresentado o grafico com a evolugéo do vajmedado e dos limi-
ares para uma célula qualquer. Ficam em evidéncia os mewaside sensibilizagcéo -o
limiar superior no inicio da simulacéo- e de acomodac&ao imiat inferior, no mesmo
periodo. Na configuracéo de equilibrio, a maior parte dagaseterdo adaptados os seus
limiares de modo a ficarem indiferentes a pressao das vizineasa situacao cada célula
gastaria 0 minimo de ener§iaas interacdes com o restante das células. Em biologia,
esse estado de indiferenca ou de auséncia de reacéo é chdezadgia Os limiares
tém um efeito amortecedor na dinamica do sistema. Segumdeedl [35], a combina-
cdo de pequenas mudancas -esse € o intuito de considerar wlifef€hcial- junto com
limiares locais, por exemplo, a friccéo estatica- esta sa Ha sistemas criticamente auto-
organizados; no entanto, no presente modelo n&o foi irchiéthum fator exterdaque
presione uniformemente a populagéo toda e por esse motvemérgem configuracdes
criticas.

6por simplicidade no modelo no é considerada nenhumagésidio tipo energético. No entanto, é
sensato supor que toda mudanca de um ser vivo com o objeta® agaptar ao meio implica no consumo
de algum recurso.

"Por exemplo, em alguns sistemas criticamente auto-org@mézcomo pilhas de arroz, a forga gravita-
cional atua uniformemente sobre todos os elementos donsiste
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Distribuicdo de estados para o passo 50
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Figura 4.3: Exemplos de distribuicdes de estado

As Figuras 4.3 a) e b) apresentam o histograma de frequé&hasaslores dos estados
para dois instantes de um experimento qualquer. O intedeabalores € auto-limitado
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pela escolha da regra local probabilistica que torna infweig os valores extremos. A
distribuicdo de frequéncias se uniformiza ao longo do tempda que a tendéncia seja
para uma distribuicdo bimodal. O motivo para isto esta naesgao 4.2 para o calculo
da presséo: a configuracdo global no equilibrio dindmicdeg@minimizar os valores da
pressédo sobre cada célula, e por isso os estados com valypbgeadem a ser compen-
sados com estado com valor negativo. Deste modo, o autOelatardotalistico captura
naturalmente a tendéncia a polarizacéo das opindes askaradr N\DWAK.

4.4 Aplicacdo do modelo

O presente trabalho pretende seguir as linhas conceitugislas nos trabalhos dedwak
([45][53][54]) e de TURNER et al. [77]. De [54] resgatamos a énfase posta na modela-
gem como mecanismo de compreensao qualitativa dos fen@nseoi@is. O segundo é
um exemplo de como as visdes “micro” e “macro” convergem odygdo de resultados.

O trabalho de ©ok, ORMEROD e COOPER “Scaling Behaviour in the Number of
Criminal Acts Committed by Individualgref. [18]) € um estudo baseado em dois bancos
de dados independentes sobre as atividades criminosassdgrdpos de individuos ao
longo de periodos que vao de meses até mais de uma décadacaéteristicas desses
bancos de dados os fazem particularmente interessantesltgoonto de vista estatistico
(pelo volume e a representatividade das amostras de indivitbnsiderados) assim como
do ponto de vista social pelo acompanhamento desses greppssdoas ao longo do
tempo. A conclusdo mais importante do trabalho se referataode que em ambos os
bancos de dados observa-se uma relacdo dddipte poténciaentre a quantidade de
delitos cometido por um mesmo individuo e a quantidade deidubs que coincidem
nessa quantidade de crimes.

Distribui¢cdes de frequiéncia do tipo lei de poténcia sao@dahaos mais diversos tipos
de fendbmenos na natureza (ver por exemplo [3, 35]). Elas astbciadas a dinamicas de
sistemas complexos nos quais ha algum tipo de interacad@@om entre os elementos
constitutivos. Frequentemente essas distribuicdes simativas de organizagdes dentro
da populacao de elementos que independem da escala ou tatotahldo sistema.

No nosso caso procuramos achar uma relacao do tipo

frequiéncigs) = ks (4.9)

ondes é o valor do estado de uma célula, e o expo@riecaracteristico da dinamica,
e independe do tamanho do sistema considerado. Note-se guelacéo é representada
com escala logaritmica em ambos eixos, ela correspondena aaia.
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4.4.1 Adaptacoes feitas no modelo

No modelo que apresentamos no Capitulo 3 estdo potenci@mpesentes as caracte-
risticas de um sistema complexo com tendéncia a auto-aayese. Portanto, decidimos
conferir se € possivel fazer nele adaptacdes para aprdgiasaearacteristicas estudadas
em [18].

A primeira adaptacdo € supor que o estado de uma oglataresponde ao numero
de crimes cometidos pelo individuo representado pelaaéfibmo consequéncia desta
escolha, o conjunto de estados possiveis fica determindde:N. Desde que a quanti-
dade de crimes cometidos ndo pode diminuir, ndo faz sendidsiaerar o limiar inferior
|, e deixamos o seu valor fixado em zero.

45 I I T

4

3.5

2.5

log(freqiiéncia)

15

0.5

_0 5 1 1 1
0 0.5 1 15 2

log(estado+1)

Figura 4.4: Gréfico log-log da distribuicao de estados

Os valores para os parametros foram os seguintes:

tamanho do reticulado toroidal: 26200.

raio da vizinhanca: 1

quantidade deasuais:3

sensibilizacaw = 1

acomodacao = 1.10
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¢ total de passos de simulag&o: 5000

e o valorinicial para o estado das células € 1 com uma prodadi de 10%, ou zero
no caso contrario.

e 0 valor inicial do limiaru de cada célula é assinalado segundo uma distribuicao de
probabilidade uniforme sobre o interva® 100

4.4.2 Resultados preliminares

Na Figura 4.4 aparece o gréfico log-foda freqiiéncia de células versus o valor do es-
tadd®. No gréafico esta também representada a reta que melhor agrexdistribuicéo de
pontos®. Nota-se que o espalhamento da nuvem de pontos para os graidees do
estado € uma consequéncia do tamanho relativamente redlwxrdticulado escolhido.
Ha uma forte semelhanca entre o gréfico obtido dos resul@d@ssmulacdo e os
dados apresentados em [18]. O coeficiente do ajuste lineaosso caso € dg =
—2.34 com um erro padrdo ded¥7 enquanto GOK et al. obtém valores de-2.28
e 0071. A proximidade dos valores pode ser apenas resultadendecaincidéncia,
pois ndo houve nenhum cuidado especial na escolha dos pgerarde simulacéo para
nos aproximar aos resultados apresentados em [18]. O j@pas simulacdes feitas é
explorar a possibilidadéo nosso modelo capturar uma dindmica como a descoberta em
[18]. No estudo preliminar somente foi pesquisada a pertiaédas caracteristicas que
0 nosso modelo incorpora. Nesse sentido pode ser afirmadiaopwea decisdo proba-
bilistica quanto o mecanismo de sensibilizacdo séo as dwasteristicas necessarias ao
modelo para que distribuigdes do tipo lei de poténcia possarachadas. Seguindo a li-
nha de raciocinio de dWAK, € preciso aprofundar nas correlacdes que tais caraiciasist
mantém com a realidade para obter uma compreensao melhem@méno modelado.
Curiosamente, a partir dos resultados preliminares dasiap@es, podem ser feitas
consideracfes analogas as achadas em [18] com respeitoddmdea bimodal da dis-
tribuicdo; nesse sentido, se desconsideramos o grupo dlaxébm estado 0 (que se
corresponde a individuos que nunca cometeram um delitglisteaa uma lei de potén-
cias da distribuicéo de frequiéncia dos estados melhoramOaok et al. reconhecem
nesta observacéo a existéncia de um passo crucial na dan@micomportamento deli-
tuoso: desde que o individuo cometa o primeiro crime, a et de crimes que ele
poderd vir a cometer parece néo ter limite de escala.

8Foi empregado o logaritmo de base decimal.

9Estritamente, nas abcisas do grafico aparece o valor doodsizrémentado de um. O motivo desta
translacé@o da origem é possibilitar a representacéo datiogedo estado para aquelas células com estado
0. Este recurso também é empregado no referido artigoatek@t al, onde chamam denk de um
individuo a quantidade de crimes por ele cometidos acresdamle um. Por simplicidade decidimos néo
seguir a terminologia de @K et al

Opara a estimacéo do coeficiente da reta foi empregado otaigaidrnecido pelo programa Gnuplot,
baseado no algoritmo de ARQUARDT-LEVENBERG paraNonlinear Least-SquardsILLS).
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Capitulo 5

Conclusao

Os sistemas complexos carecem de uma definicdo e tratanoemtal fdentro da teoria
dos sistemas dinamicos. Para o seu estudo empregam-seomodeiputacionais que
colocam o foco nos elementos componentes e na maneira ctesargsragem. Os auto-
matos celulares sdo uma ferramenta conceitual particat#eradequada para o estudo
de sistemas complexos pois eles baseiam a sua operacadacagapde regras simples
em pequenos subconjuntos (vizinhangas) dos elementaga@etjue os integram. Os
fendbmenos néo-lineares observados nos sistemas compledes) ser modelados con-
centrando a sua origem na estrutura da regra local, senm afetaracteristicas dos ele-
mentos. Alternativamente, como fazemos no presente lrapalnédo-linearidade pode
ser modelada como resultado de regras locais simples éadigaelementos cujas carate-
risticas mudam ao longo do tempo como resultado da histéiiiasteracdes. Assim, estas
carateristicas podem ser interpretadas como variavergegracdo de um potencial, ou
poder ser vistas como uma espécie de memoria distribuidaademnatemento. Devido a
participacdo destas carateristicas na dinamica dasg¢begadesigna-se-as com o termo
genérico influéncia.

Para os sistemas dindmicos descritos a partir de equa¢éendiais existem critérios
analiticos que permitem caraterizar a forma das trajet@riaespaco de estados: € pos-
sivel predizer a existéncia de atratores, assim como peegstabilidade das trajetorias
na proximidade destes atratores. Em contrapartida, ndeskos automatos celulares,
apresenta particular interesse a relacdo entre a definggéegda local e o conjunto de
configuracdes globais atingiveis pelo autbmato. Com excdedalguns casos triviais,
ndo é possivel determinar analiticamente se uma configugdgBal pode ser alcancada
por um autbmato, dados os estados iniciais das células eaaloegl. A Unica alterna-
tiva para conhecer as configuracdes globais exatas pasdiveim autdmato é simular
a sua evolugdo, passo a passo. Entretanto, em alguns cgaéssnaitas simulacdes, é
possivel ganhar intuicdo sobre as carateristicas das smatfies globais atingiveis por
um autébmato dado.

O projeto de um autémato celular cujas configuracdes glotmsibam a ser de uti-
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lidade para um propésito especifico implica num longo pmze® experimentacdo a
consequéncia do qual, aos poucos, “emerge” uma compredas#étacao entre os feno-
menos locais (sobre os quais detemos o poder de especifc@greportamento do sis-
tema como um todo. O desafio do projeto do autdmato celularrdetistico, de quem
deriva o algoritmo delusterizagc&pconsistiu em amadurecer essa compreensao, que uma
vez presente, permite reconhecer os principios geraisegeera sua dinamica global.

A aplicacao pratica mais comum dos autébmatos celulares &elagem de um sis-
tema complexo concreto com o propésito de identificar ascipdis variaveis, assim
como as suas inter-relacdes, que estdo na base da emexdgdai@mica global obser-
vada no sistema. Os fendmenos que aparecem num sistemagomfb estao determi-
nados unicamente pela acdo de uma for¢ca ou de uma restrigfia ab sistema. Esses
fendbmenos tém a sua origem distribuida nas interagcées @gkementos constituintes
do sistema; por este motivo, o foco do estudo de um sistemplermesta na dina-
mica destas interacfes. Entretanto, a relacdo entre dsristieaas destas interagcdes e 0s
fendbmenos globais, geralmente esta longe de ser evideaseeMssim a necessidade de
explorar, usando a simulacao de modelos, como uma dinadotiakdoncreta repercute no
comportamento global. O autdmato celular estocasticdaigam a finalidade de estudar
fenbmenos sociais procura considerar aquelas caratasisticais que consideramos pri-
marias, para que o modelo possa exibir comportamentosiglabalogos aos observados
na realidade.

Os dois autdmatos celulares apresentados compartilhatmitm ide mostrar que a ge-
neralizacao feita, introduzindo o conceito de influéncempte modelar um sistema que
se auto-organiza, levando em consideracao que 0s elentem@®nentes se comportam
de acordo com a sua historia de interacdes. O papel da infugode ser visto como o
dual do peso das conexdes sinapticas das redes neuroifaimisit A influéncia como
propriedade dindmica dos elementos incrementa a capacittachemorizar do sistema,
que nos autbmatos celulares classicos se reduz a diséibddas valores dos estados das
células.

No restante do capitulo fazemos a sintese dos méritos aisalos autdmatos de-
senvolvidos e indicamos possiveis direcdes para trabalhoss.

Autdbmato celular generalizado para a deteccéo de agrupaméos

O autbmato apresentado no Capitulo 3 é o substrato usad® pEsenvolvimento do
algoritmo declusterizagcdgara grandes bancos de dados. As suas vantagens séo:

e 0s dados podem ser processados sem a necessidade de fazetipdgde norma-
lizacdo, mudancga de sistema de coordenadas etc.

e nao é necessario especificar o valor de parametros, o que daatgoritmo ade-
quado para uma primeira exploracdo em mineracao de dados.
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como corolario do item anterior, a quantidade de agruparselgcorre do processo
de detecgéo.

a construcao do suporte celular dispensa do uso de uma angara avaliar a dis-
tancia entre pontos. A proximidade € avaliada através dashancas definidas
sobre o suporte. As operacgdes envolvidas na construcaogpdotsumplicam em

simples subtracdes de magnitudes: o custo computacionakp® conceito € mi-
nimo.

o algoritmo néo faz uso de nenhum modelo probabilistico eaddarado com a dis-
tribuicdo dos pontos. Os modelos probabilisticos geratienemplicam em pesados
calculos para a estimacgao de parametros.

nao sdo empregadas transformacdes computacionalmetdsagisomo por exem-
plo a convolucdo com urkernel,ou a aplicacao deavelets.

as células — e ndo os pontos — sao as entidades processadalkypeatmo; desde

que cada célula pode conter varias centenas de pontos calgaribmo apresenta
escalabilidade com respeito a quantidade de registros @gsar. Técnicas de
amostragem, frequentemente usadas por outros algoritanasigar com grandes
bancos de dados, sdo opcionais mas nao necessarias.

0s agrupamentos sao detectados independentemente dasaaifeiuindo o caso
de clustersque ndo sdo linearmente separaveis. A presenca de ruidonna de
outlierstem um impacto minimo sobre a qualidade da classificacéo.

0 uso do autdbmato celular generalizado implica num tratémreoalizado da infor-
macao; por este motivo, o algoritmo — assim como a prépriatoagio do suporte
celular — apresenta uma disposicao natural para uma imptagéo paralela: o
custo computacional pode ser distribuido entre variosgasadores, aumentando
assim sua eficiéncia.

Entretanto, o algoritmo proposto possui duas grandes degyens:

1. a definicdo pobre das fronteiras dos agrupamentos.

2. a complexidade algoritmica com respeito da quantidadatrdmitos é de ordem

exponencial.

A primeira desvantagem é consequéncia do mapeamento dan mievpontos que repre-
senta o banco de dados na estrutura do suporte celular. #erijpsrdos agrupamentos
sao regides de baixa densidade e portanto, estdo assogiadhsas de maior volume.
Com isto, a definicdo da fronteira entre dois agrupamentosatsua resolu¢do compro-
metida. No entanto, a classificacdo dos pontos da perifesagrupamentos representa
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um desafio para todos os algoritmos. A detec¢do de agrupasngettence a categoria
dos problemas de aprendizado ndo-supervisionado, e fmrtenauséncia de etiquetas
que orientem a decisao de pertenca, a classificacao final demtmfronteirico comporta
sempre um quota de arbitrariedade. No entanto, um dos\aigetoclusteringé gerar
particdes nas quais 0s agrupamentos maximizam a separdggeles. Por este motivo, é
possivel melhorar a definicdo das fronteiras entre os agreip@s detectados pelo nosso
algoritmo, incluindo uma etapa adicional que transformeablema da definicdo num
caso de aprendizado supervisionado. Para isso, podemsis@a@mn que 0s pontos mais
proximos dos ndcleos dos agrupamentos, cuja classificaggiteg representam exemplos
de classes; nesse contexto, 0 passo seguinte é treindicdasses tais que maximizem a
separacgao entre as classes, ou equivalentemente, osragnipa. Numa etapa seguinte,
esses classificadores sdo empregados para decidir a pedin®s pontos fronteiricos
e por conseguinte, delineando as fronteiras com a maioaceurAsmaquinas de ve-
tores de suportg67] sdo as candidatas ideais para gerar esses classiésaddotemos
entretanto que néo é necessario empregar todos os pontesgestes ao nucleo de um
agrupamento: apenas aqueles pontos mais externos do s@cewcessarios pois en-
tre eles se encontram os vetores de suporte. Destarte, bathweuturo a considerar é
estudar a forma de implementar esta etapa de definicdo acdasdfronteiras entre 0s
agrupamentos empregando maquinas de vetor de suporte.

A segunda desvantagem do nosso algoritmo pode ser condocoadiderando duas
estratégias alternativas. A primeira estratégia consistancluir uma etapa prévia a
construcdo do suporte celular, na qual é feita uma selec@iatdbutos mais relevantes
a serem considerados para fazetusterizacdo Esta estratégia € empregada por outros
algoritmos de detec¢do de agrupamentos e a técnica é cdalvechdfeature selection

A outra estratégia a ser explorada envolve uma mudanca ne@in@a&omo o suporte
celular é construido, adaptando se for necessario, osiasitt®rnecidos para determi-
nar o grau de fragmentacéo (diversidade geracional) e taon@adximo da vizinhanca.
A biparticdo de todas as dimens@es do banco de dados podessercdsséaria no caso
daqueles atributos com uma distribuicdo uniforme de valsobre o intervalo a dividir.
Deste modo, em cada passo da fragmentacéo, apenas aguedasd@ks com variacoes
significativas da distribuicdo dos valores séo divididasuniformidade da distribuicéo
pode ser avaliada empregando um teste estatistico ndogtaambDependendo do banco
de dados em consideracéo, a reducdo da complexidade mligarétom respeito da quan-
tidade de atributos obtida por este caminho pode tornaedessaria a inclusédo da etapa
de feature selection Esta segunda estratégia é uma possivel direcdo para uathtrab
futuro.

O algortimo, no seu presente estagio de desenvolvimenterge considera atributos
numeéricos lineares. Entretanto, ele pode ser extendidoipaluir o caso de atributos
categoricos usando abordagens parecidas com a indicadasoriLL e WALTZ [72]:
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a métrica de diferenca de valoreslue diference metrjd/DM).
Finalmente, a implementagédo de uma verséo distribuida gdsonalgoritmo é uma
tarefa para ser considerada no curto prazo.

Autdbmato celular generalizado como modelo das interacbessiais

As relacdes sociais sdo atualmente motivo de intensa @asq0s trabalhos se diferen-
ciam uns de outros pelo foco tematico e pelo tipo de modelaregagdo. Assim por
exemplo, ha estudos feitos sobre citagBes de trabalhatficies, sobre co-participacao
na producao filmografica, sobre comunidades virtuais etestsbalhos geralmente uti-
lizam grafos para modelar a existéncia de algum tipo deagéer; dependendo do caso,
o grafo pode ser direcionado — quem referenciou quem —, easesi®s podem ser pon-
deradas, sendo que o peso é proporcional a frequéncia coas (uieracdes acontecem.
Em outra linha de pesquisa, as interacdes sdo modeladasgandb agentes que se mo-
vimentam sobre um reticulado com um esquema de avance qumdanalgum tipo de
aleatoriedade. Neste tipo de estudo, 0s proprios agertdes sasponsaveis por levar um
registro de suas interagdes. Em principio, quaisquer dpatas podem se encontrar e
interagir durante 0s seu passeios virtuais; a conectigidatte os elementos é potencial-
mente total. O autdbmato celular generalizado que aprasestaeste trabalho constitui
um modelo que incorpora carateristicas das duas abordagprecitadas. O modelo da
conta de representar a estabilidade temporal de algunsagdes por meio da compo-
nente fixa da vizinhanca; simultaneamente, a dindmica biivdna plasticidade através
da componente variavel da vizinhanca. Ambos os tipos dedeta as estaveis e as espo-
radicas, devem ser levadas em consideracgdo por aquelesderpasquisa que precisem
estudar ao mesmo tempo a evolugéo da dinamica global e aéealos elementos que a
compdem. Assim, nosso modelo permite registrar as conseigséda relacdo implicita
entre o nivel global — macro — e o nivel individual — micro.

A regra local de mudanca de estado incorpora duas caret@sispriginais pela sua
combinacdo. A primeira é o uso de um autémato celular diééméncomo fruto da
interacdo com os vizinhos, uma célula determina o sentégdsua eventual mudanca de
estado; se a presséo for de um teor tal que uma mudanca seéssd@ga, 0 novo estado
tem como ponto de partida o estado corrente do individuotales® capturada parte da
inércia que modula a capacidade para mudar de um individutar®o, no nosso modelo,
para conhecer o estado dos individuos, sdo levadas em emtid simultaneamente,
tanto a conjuntura na qual ele esta inserido, como sua prégioria individual. Duas
escalas de tempo estédo envolvidas na evolucédo do nossoaat@primeira, com um
certo grau de volatilidade, é a que rege as variacdes dasntorgs; a segunda, com
constantes de tempo demoradas, é a que carateriza a evdtuedtado dos individuos.
As duas escalas de tempo déo conta de dois fendbmenos iat@reldos: a formacédo da
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identidade de grupo, ou memaria coletiva, representadgadisiribuicdo de frequéncia
dos estados, e a idiossincrasia, expressada pela aptidéoilpa de cada individuo para
se adaptar a circunstancias.

A segunda carateristica incorporada na regra local é amgasios limiares. Eles,
junto com a natureza diferencial do autdmato, estéo na laafgrdacao das idiossincra-
sias. A acomodacdo e a sensibilizacdo, mecanismos gesp@aveis pela manutencao
da homeostase nos seres vivos, sdo modelados na forma ctasdiragares sédo atuali-
zados. Eles conferem plasticidade aos elementos do sistiestarte, o0 comportamento
dos individuos néo fica reduzido a um simples reflexo da ctumjanmas circunstancias
parecidas podem decorrer em respostas totalmente désrdependendo da evolucéo
dos limiares. Por este motivo ha um ganho na riqueza dedrigstpossiveis para a
configuracao global do sistema.

O modelo mostrou ter a capacidade de reproduzir o fendmesenalo na distribui-
cao de frequéncia das atividades criminosas. Entretateaesultado € pobre se com-
parado com a potencialidade do modelo. A primeira linha dlealho a prosseguir no
futuro se refere a metodologia a seguir para fazer a cafibrdgs parametros do modelo:
uma relacdo clara deve ser construida entre a magnitudeag@s\@tros e o valor dos
observadores estatisticos para casos reais. Ulterioeneniodelo deve ser confrontado
com atarefa de avaliar as concepc¢fesaieDE e de BANDURA no contexto particular da
dindmica da criminalidade. Ainda que existam modelos qaeysam predizer os locais
mais provaveis para que um crime acaeca, eles ndo dao comtpla=r as variagdes nas
taxas de criminalidade. Nesse sentido é importante poédizar a eficacia de medidas
outras que vigiar e castigar, por exemplo, baseadas enéggameducativas. Nao esta
clara a relacdo de eficacias de campanhas macicas de difuséespeito de medidas
de menor amplitude, focalizadas em regides consideradditivas. Estamos persuadi-
dos que a imitacao representa a principal ferramenta padalarm espectro de condutas
preferidas por uma populagédo. Nesse sentido, 0 modelo dewaeiescido com agentes
que atuem como promotores da difuséo das mudancas. Neadsglidconhecemos este
tipo de agente nos modelos humanos empregados pela pabkcias quais servem como
referéncias de comportamento. Entretanto, a publicidadereferencialmente uma mo-
dalidade inespecifica de influéncia. Cabe ao modelo avalisapacto da distribuicdo
destes agentes entre a populacédo, como modulador dos campatos do grupo.

Estreitamente relacionada com as consideracfes angriore outra linha de tra-
balho futuro € o estudo da aparicao e instalacdo daquelggsoctamentos comuns aos
membros de uma sociedade. Em particular nos referimos igdesd ou normas sociais
de comportamento cujo estabelecimento parece emergindmdia das interacdes. No
ciclo de vida de uma destas pautas sociais deve ser levadansieracdo as mudangas
na composicdo da populagdo, consequéncia do nascimentmertiade individuos, e
também devido a existéncia de fortes correntes migratohdsressa avaliar a existén-
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cia de uma cadéncia critica de reposicdo da populacao, parda qual 0 mecanismo
de imitacdo vé comprometida sua eficacia aos efeitos de naotjunto de pautas de
comportamento carateristicos de uma sociedade. Estaagj@ondpara o estudo do ciclo
de vida dos habitos de uma sociedade néo utiliza outrasdmyagbes que nao sejam
as relacionadas com a dinamica de um sistema complexo, anfiode exime de fazer
valora¢des macroscopicas tipicamente encontrados eaihcasde sociologia.
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