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Resumo

O método de agrupamento de dados nao supervisionado pyqguddomany e colabora-
dores baseia-se no mapeamento do problema em um sisteméticagmnanular ndo homogé-
neo, cujas propriedades sdo investigadas através de algtmdarde Monte Carlo. A matriz
gue contém os dados € composta patributos de valor numérico e corresponde a um ponto
em um espaco euclidiamadimensional. A cada item de dado é associado um spin de Rotts
interacao entre tais spins decai exponencialmente com ergtorda distancia entre eles. Isto
favorece o alinhamento dos spins associados a objetosgmilO sistema fisico corresponde
a um ferromagneto desordenado que, por sua vez, é desaritonpleamiltoniano de Potts de
g estados. Espera-se que o sistema magnético exiba tréesegirando sua temperatura seja
variada. Para temperaturas muito baixas o sistema estdetampnte ordenado. No outro
extremo, em altas temperaturas, o sistema néo apresemtpeuardem magnética. Numa
faixa intermediaria de temperaturas, spins dentro de ceegides permanecem fortemente
acoplados, formando graos. Porém, um grdo nao influencienpa®amento de outro gréo.
Ou seja, 0s graos estdo ndo correlacionados. Este estaduoexiario caracteriza um estado
superparamagneético. A transicdo de um regime para outre g&didentificada por picos na
curva de calor especifico versus temperatura. Aplicamodadmé@os conjuntos de dados reais
da planta iris e de dados médicos, conhecido por BUPA, aassdantéticos conhecidos por
Ruspini e a um conjunto de dados, gerado por nés, que considtgad figuras tridimensionais
sobrepostas, um esfera e um toro. Procedemos a classifibeg@ados através da correlacao
spin-spin em diversas temperaturas. O principal resuli@id® verificagdo que nem sempre o
agrupamento realizado na fase superparamagnética é o ideal

Palavras-chave: Agrupamento de Dados; Algoritmo de Wang-Landau; Densidadestados;
Método de Monte Carlo

vii



Abstract

The method of unsupervised data classification proposeddoyady and coworkers is based
on mapping the problem onto an inhomogeneous granular rtiagystem whose properties
can be investigated through some Monte Carlo Method. Thg aomataining the data consists
of n numeric attributes corresponding to points in an n-dishenal Euclidean space. Each
data item is associated with a Potts spin. The interactitwdsn such spins decays exponen-
tially with the distance. This favors the alignment of thanspassociated with similar objects.
The physical system corresponds to a disordered ferromagdneh, in turn, is described by a
Hamiltonian of a g-states Potts model. It is expected thattlagnetic system exhibits three
temperature-dependent regimes. For very low temperatineesystem is completely ordered.
At the other extreme, high temperatures, the system showsagmetic order. In an interme-
diate range of temperatures, the spins within certain regremain tightly coupled, forming
grains. However, a grain does not influence the behaviorathen grain. That is, the grains are
non-correlated and this intermediate state is named aga@@nagnetic phase. The transition
from one regime to another can be identified by peaks in theifspleat versus temperature
curve. We apply the method to several artificial and realifta sets, such as classification
of flowers, summary medical data and identification of imayes measure the spin-spin cor-
relation at several temperatures to classify the data. dagileement with the Domany and
coworkers claims we found that the best classification oftii® occurred outside the super-
paragnetic phase.

Keywords: Data Clustering; Wang-Landau Algorithm; Density of Statdente Carlo Method
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CAPiTULO 1

Introducao

O problema de agrupamento de dados consiste em separaupagbjetos de uma dada
colecdo em classes ou categorias. O objetivo é alocar shjedis parecidos dentro de um
mesmo grupo. E um problema matematico mal colocado, vistaquimero de classes pode
nao ser conhecido de antemao e o termo “parecido” é vago. Eah gma medida de similari-
dade é arbitrada e os objetos sao classificados de acordo gau de similaridade fornecido
por tal medida. Especificamente, dois objetos da mesmaegessuem um grau de simila-
ridade superior ao grau de similaridade atribuido a um panddo por objetos oriundos de
classes distintas.

O termo analise de agrupamento € um nome geneérico para uomtmigie técnicas e/ou
algoritmos dedicados a resolver o problema acima. Umasandé agrupamento consiste em
tentar descobrir estruturas em um conjunto de dados semtaat@fiornecer uma explicacao
ou interpretacdo para a existéncia de relacfes entre a®®lie conjunto. Logo, andlise de
agrupamento € uma abordagem exploratéria e permite aoipadquorganizar os dados em
alguma estrutura légica.

Algumas vezes o interesse € classificar os objetos em grupesxjstentes. Neste caso,
a classificagéo pode ser supervisionada e realizada attawésnicas classicas multivariadas,
por exemplo, andlise discriminante [1]. E quando o pesdoisgem algum conhecimento ou
pode antecipar relacdes entre os dados, um modelo pareongtde ser empregado. Dentre 0s
meétodos supervisionados podemos citar a técnica da fuigé@ounante de Fisher [2], o mé-
todo do vizinho mais préximo, o método da soma de quadradermos de Ward e k-médias
[3].

Em muitos casos de interesse, porém, ndo existe um conheoisabdre a estrutura dos
dados ou, ainda, a interferéncia do pesquisador pode iofaremqualidade dos agrupamentos.
Entdo, € mais natural adotar aproximacdes nao-parangtgoa fazem menos suposi¢cdes so-
bre o modelo. Dentre os métodos nao-supervisionados,ddtecomo minima interferéncia
do pesquisador, podemos citar 0 agrupamento Fuzzy [4]s reelerais [5] e otimizag&o base-
ada no comportamento de uma coldnia de formigas [6, 7], eentiros. Estes métodos estédo
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sujeitos, porém, a pelo menos uma das seguintes limitagfiasensibilidade a inicializacéo,
performance pobre quando os dados contém agrupament@psstas, ou inabilidade para
manipular variabilidades nas formas dos agrupamentosjdietes dos agrupamentos, e tama-
nhos dos agrupamentos. Todos estes algoritmos tendent grapes mesmo quando nenhum
grupo existe nos dados.

Uma maneira simples de introduzir um problema matematidespeecificado € através de
um exemplo. Abaixo, mostramos como o problema de agrupanpemte ser visto como um
problema de otimizagcdo combinatoéria. Suponha que dispdeo®bjetos rotulados de 1ra
gue serdo agrupados dngrupos. Existem, enta&" maneiras distintas de separar os objetos.
A distincédo entre cada possivel particionamento do coajpote ser realizada pintando os
objetos conk diferentes cores. Por exemplo, para 2 cores e 3 objetos)aerd particoes dis-
tintas, ver figura (1.1). Caso ndo conhecéssemos o numeraiplesypoderiamos usar desde
uma unica cor até, no caso mais extremaores. Nesta variante do problema teriamos 27
possiveis particbes distintas. Para um conjunto de 3 abijeqolicaria em 3 possibilidades de
agrupamentos como mostra a figura (1.2). Para determinatigioecorreta, de acordo com a
nossa medida de similaridade previamente arbitrada, sitm®@®s introduzir uma funcéo ob-
jetiva, ou funcdo de mérito. Isto corresponde a atribuir @horvnumérico associado a cada
um dos particionamentos. Um extremo da funcao objetivacandi particionamento 6timo.
Infelizmente a abordagem descrita neste exemplo néo tema nilidade préatica. Devido ao
crescimento exponencial do nimero de particbes com a edictide do conjunto de objetos
esta abordagem direta € computacionalmente inviavel.

Figura 1.1 Problema de otimizagdo combinatoria com o numero de grupos conhecido.

Embora trate-se de analise exploratoria de dados, o istems técnicas de agrupamento
de dados surge nas mais diversas areas, dentre as quagsnogaegmentacao de imagens [8],
reconhecimento de objetos tridimensionais [9], recu@ralg informacdes [10] e mineragcao
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Figura 1.2 Problema de otimizagdo combinatéria sem o conhecimento do nimero de grupos.

de dados [11]. A mineracdo de dados pode ser exemplificadan@adise financeira, analise de
DNA [12, 13] e analise de imagens geradas por satélite [12].

A andlise de agrupamento de dados esta sujeita a algumiiarg@biades como as escolhas
de uma medida de similaridade e de uma fungdo mérito, bem eomformacéo ou ndo do
namero de grupos existente nos dados. Portanto, existeamdeyinteresse em métodos que
evitem tais arbitrariedades. Algumas abordagens insggsrach sistemas biologicos possuem
caracteristicas atraentes, pois imitam a forma que os isrgan vivos resolvem problemas
como, por exemplo, otimizacdo baseada no comportamentmdeolonia de formigas [6, 7]

e algoritmos genéticos [14].

Nesta dissertacdo examinaremos detalhadamente o desengigaimm método proposto por
Blatt, Wiseman, & Domany [15] baseado nas propriedadesaigie um sistema magnético.
A exemplo dos métodos baseados em sistemas biologicosnéselo € classificado como
um método de agrupamento ndo-supervisionado. Ou sejaa@ragse na categoria de heuris-
ticas que “aprendem” a descobrir possiveis estruturagmpies nos dados com o minimo de
interferéncia do pesquisador. Nesta técnica, 0 nUmerow®gmao precisa ser previamente
conhecido e ela é relativamente insensivel a medida deasidaitle escolhida. Além disso,
ndo é necessario introduzir uma funcdo de mérito expligtaen O particionamento dos da-
dos decorre do comportamento termodinamicamente detedmoto sistema fisico. Uma etapa
crucial na aplicacdo do método é o mapeamento dos dados enstema magnético, o qual
ser& detalhado no capitulo 2.
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Especificamente, o problema de agrupamento é mapeado Herpeote determinar o com-
portamento termodinamico de um ferromagneto heterogéesardenado. As caracteristicas
dos dados sédo incorporadas no hamiltoniano que descrestemaimagnético. Como veremos
no capitulo 2, o hamiltoniano corresponde a um modelo ds Bettestados. Os spins de Potts
residem nos nés de uma rede aleatoria cuja conectividaégmdeplos dados em si. A cada né
da rede, portanto a cada spin, esta associado um objeto plmtmode dados. Os spins intera-
gem com seus vizinhos mais proximos com um acoplamentanfieignético cuja intensidade
diminui com a distancia. Desta forma, ha uma tendéncia dios spais proximos estarem
mais fortemente correlacionados. Espera-se que o sistecoatee-se completamente orde-
nado para temperaturas suficientemente baixas. No outenexttemperaturas muito altas, o
sistema atinge uma fase paramagnética, na qual os spincest@letamente descorrelaciona-
dos. Em temperaturas intermediarias, podem surgir graspide altamente correlacionados
entre si, enquanto que diferentes graos quase néo exibeatagdo. Logo, 0s graos de spins
correspondem aos grupos existentes no conjunto de dadagurA iL.3) representa as fases do
sistema magnético correspondente a cada regime de teompefdbsso problema é identificar
0s spins que formam cada gréao.

Paramagnetismo ' Ferromagnetismo

i

Superparamagnetismo

Figura 1.3 Fases do sistema magnético.

Identificar as fases de um sistema magnético desordenadouréiqoroblema trivial. Tal-
vez seja tao dificil quanto o problema original de partieioos dados. Porém, para resolver o
segundo problema dispomos de um arsenal de técnicas aidadésica estatistica. Em parti-
cular, o método de Monte Carlo [16] € largamente empregadstnd@ de modelos de spin ha
rede [17]. Nesta dissertacdo utilizaremos uma técnica detévidarlo introduzida por Wang
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e Landau [18]. O algoritmo Wang-Landau consiste em um pasdeatdrio que é executado
no espaco de energia para extrair diretamente uma estnpatra a densidade de estados. A
probabilidade canbnica pode entdo ser encontrada parqugunabmperatura e as proprieda-
des termodindmicas podem ser determinadas através dadieiapropriadas da funcéo de
particdo. Para uma revisao sobre 0s topicos de mecanitestsaaver ([19]).

Nosso objetivo é fundir as duas técnicas promissoras, gagrento de dados superpara-
magnético proposto por Domany et al. [15] e o algoritmo de y\dahandau [18] para obter a
termodindmica do sistema fisico.

No préximo capitulo detalharemos o método de Agrupamentiades superparamagné-
tico. Discutiremos em detalhes 0 mapeamento do problemanemadelo de Potts desorde-
nado. No terceiro capitulo, sdo apresentados o algoritmidedeopolis [20] e a aproximagao
do método de Monte Carlo proposto por Wang e Landau [18]. Al&sod discutiremos a
amostragem Wang-Landau com intervalo auto-adaptativip §R2 é uma versao do algoritmo
de Wang-landau desenvolvida para aplicacdo em sistemasimmanestrutura da densidade de
estados complicada. No quarto capitulo, apresentamosolados para diversos bancos de
dados. Vamos discutir ainda o desempenho do método e asictggses obtidas. Finalmente,
nossas conclusdes e perspectivas futuras sdo apresemaglaato capitulo.



CAPIiTULO 2

Agrupamento de dados superparamagnético

O método baseado nas propriedades fisicas de um ferroroagi@homogéneo proposto
por Blatt, Wiseman e Domany [15] é uma aproximacédo para agrept de dados. Para a
aplicacdo do método nao € necessario fazer suposicéo doatpelistribuicdo de probabili-
dade inerente aos dados. O método consiste de trés est@giosito inicial € a especificacdo
do hamiltoniano que governa o sistema. Em seguida, a lacdlkizdas temperaturas em que
ocorrem as transi¢cOes de fases do modelo medindo a eferyi@ calor especific€ como
fungdo da temperatuid. Por fim, a medicéo da correlac&y entre pares de spins nas faixas
de temperatura correspondentes a uma dada fase de equiblsistema. Esta funcao de cor-
relacéo é entdo usada para particionar os spins e, conseaggre, 0s correspondentes pontos
de dados dentro dos grupos.

Vamos agora associar o conjunto de dados a um ferromagntet@d@neo desordenado.
Assumimos que os dados resultamMi@bservacdes e cada uma é rotuladaypcomi =
1,2,...,N. Cadav; possui um conjunto dp atributos e pode ser especificado por ywtapla.

E conveniente pensar nestaplascomo vetores; de um espago métrigpdimensional. Desta
forma, cada item de dadg corresponde a um pon¥em um espaco euclidiano de dimensao
apropriada aos dados em questéo, como esta ilustrado na fyliy. Note que, quanto mais
proximos os pontos estéo, mais similares sdo os itens porrdentes.

. o
s . /—/7 S

x11 x1f xlp

oy . -

I l— - m- |

xnl xnf xnp_

Figura 2.1 Associacao dos dados a um espaco euclidiano de dimenséo apropriada.

Para realizar o mapeamento do problema de agrupamento de €adum problema de
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spins na rede, fazemos o seguinte. A cada pgréatribuido uma variavel de spin de Potts, ou
seja, uma variavel que pode assumir um deqtralores inteiros. Na figura (2.2) ilustramos tal
atribuicdo. Observe que cada objeto possui um “spin” e quegido de baixas temperaturas
0s spins apontam na mesma direcdo e é impossivel distinguhjeto a partir do estado
do spin a ele associado. A medida que a temperatura auméatasésdo evolui e 0s spins
paulatinamente tornam-se mais independentes. Para ttmaer muito altas cada spin pode
apontar com igual probabilidade para uma ga®ssiveis dire¢cdes. Como ilustrado na figura,
em temperaturas intermediarias o0s spins associados a®btgEmesmo tipo apontam na mesma
direcdo que resulta a atribuir um super-spin a cada grupdj@tos similares. Em um certo
sentido a temperatura funciona como parametro que indieaducao com que analisamos a
colecéo de objetos. Na ilustracdo apresentada na figunairidi8amos as interacdes entre os
spins. Observe no destaque que a interagcéo entre objetossthoantipal; e J, € menor do que

a interacdo entre objetos distintds, Ou seja, escolhemos a intensidade da interagdo como
uma funcéo decrescente da distancia euclidignentre os spins.

Baixas Temperaturas Altas Temperaturas

Figura 2.2 Analogia fisica do problema de agrupamento.

Em um modelo de Potts, a variavel de sppode assumir um dentcpvalores inteiross =
1,2,...,9. Escolhemos entédo o valor dejue determina principalmente a nitidez das transi¢des
e as temperaturas em que elas ocorrem. Quanto maigrrfais nitida sera a transicdo. Porém,
com o aumento do valor dpé necessario fazer simula¢des mais longas, computaciensm
custosas, a fim de manter uma dada acuracidade estatistredor@eq néo implica qualquer
suposicao sobre o nimero de grupos presente nos dadostifgdbateo escolhemas= 20 de
acordo com a sugestdo de Domany et al. [15]. Uma observagiwtante € que nenhum dos
atributos do hamiltoniano precisa ser ajustado, eles d@odi@ados a partir das caracteristicas
dos dados.
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Figura 2.3 Representagdo da interacdo entre spins.

Um spin no sitid interage com um outro spin no sitjatravés de um acoplamento ferro-
magnético de intensidadg > 0. Denota-se po® uma configuragéo do sisten®= {s}\ ;.
A energia de uma tal configuracdo é dada pelo hamiltonianotle P

H(S =73 Jj(l-&s) s=1....9 (2.1)
)
em quej;j € a intensidade da interagéo entre 0s sp&p i # j com

1 ses=sj
= 2.2
%5 { 0 ses #s;. (2:2)

A contribuicdo de um pare j parasZ € 0 quanda = s;j, isto €, quando os dois spins estéo
alinhados, e &j > 0 caso contrario. O hamiltoniano (veja equagéo (2.1)) éarsirhilar a
outras funcdes de energia usadas em sistemas neuraispquatzdvariavel de spin representa
um neurdnio com uma ligac@o excitatdria entre neurdnicagentes. Para mais detalhes,
veja [23].

Para que o hamiltoniano dado pela equacéo 2.1 reflita asigdades de um magneto gra-
nular fortemente heterogéneo, é necessario que 0s acoptE@ntre 0s spins associados aos
dados localizados nas regides de alta densidade sejas, femtgianto que 0s spins correspon-
dentes aos itens de dados que ocupam regides de baixa diensigaajam apenas fracamente.
Para isto, Domany et al [15] introduziram uma escala de congoito local,a, que fixa uma
distancia caracteristica a partir da qual a intensidadetdesicdo decai consideravelmente. Tal
distancia caracteristica € definida pelas regides de altsidiele e deve ser menor que a dis-
tancia tipica entre os pontos das regioes de baixa densidade
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Aintensidade da interagéo entre dois sping dada pela equagéo

d? L
%exp(—ﬁ) sei e j interagem

0 caso contrario

Jij = (2.3)

A escala de comprimento local, € dada pela média de todas as distandiasntre pares
e j de spins interagentes. I é o nimero médio de interacdes, isto é, duas vezes o nimero
de interagBes ndo-nulas dividido pelo nimero de poNtoom esta escolha, quanto mais
préximos dois spins estdo maior a chance de eles serem edmnho mesmo estado, ou seja
de eles estarem mais correlacionados.

A fim de calcular a média termodinamica de uma grandeza ffsiga uma temperatura
fixadaT, temos que calcular a soma

(A) = ZA(S)P(S), (2.4)
na qual o fator de Boltzmann,
P(S) = %exp(——‘%ﬂ_r(s)> : (2.5)

faz o papel da densidade de probabilidade, que da o pestséstatie cada configuracéo de
spinS= {s}N ; em equilibrio térmico & é um fator de normalizag&o dado por

Z= gexp(—%ﬂ(S)/T). (2.6)

Algumas das grandezas fisicas mais importantes para stdenai magnético sdo o para-
metro de ordem ou magnetizacdo e o conjunto de fundpgsporque suas médias térmicas
refletem as propriedades de ordem do modelo.

O parametro de ordem do sistema®, em que a magnetizacan(S), associada com uma
configuracdo de spin S é definida como

_ ONmax(S) —N
m(S) = TQ-1N (2.7)
com
Nma(S) = max{Ny(S),Na(9), ..., Ng(9)}, (2.8)

em queN, (S) € o numero de spins com o valpr N, (S) = 5 s u-
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Quando os spins estdo em uma rede regular e todos 0s vizirdiepraximos interagem
com a mesma constante de acoplamehies J, o sistema de Potts € homogéneo. Tais modelos
exibem duas fases. A altas temperaturas o sistema é paréticagru desordenadom) = 0,
indicando quéNmax(S) ~ N/q para todas as configuragdes estatisticamente significiNesta
fase a funcéo de correlac@g decai para 1qg quando a distancia entre os poniteg € grande.
Esta é a probabilidade de encontrar dois spins de Potts etanpnte independentes no mesmo
estado. A temperaturas muito altas sitios vizinhos témiigeteG;; ~ 1/q.

Conforme a temperatura € reduzida, o sistema sofre umarans¢do para uma fase orde-
nada ferromagnética, a magnetizacéo salta frayg# 0. Isto significa que nas configuragfes
fisicamente relevantes, a baixas temperaturas, um estaBottiedomina éNmaxS) excede
N/q por um nimero macroscopico de sitios. A temperaturas mait@b(m) ~ 1 eGjj ~ 1
para todos os pare® j.

A suscetibilidade € uma medida da flutuacdo da magnetizacéo

X == ((m) —(m)?). (2.9)

gue também reflete as fases termodinamicas do sistema. ashtamxperaturas, flutuacées da
magnetizacao sao despreziveis, entdo a suscetibilylédgequena na fase ferromagnética.

Considere a situacdo em que os spins formam “grdos” magaétNeste caso, as liga-
¢Oes entre vizinhos que pertencem ao mesmo grao sao muis rentre todos os outros
pares muito fracas. Tal situacdo pode ser modelada por urelondd Potts fortemente néo
homogéneo. A temperaturas baixas, este sistema é tamb@mégnético, mas como a tem-
peratura esta aumentando, o sistema pode exibir uma fasmediaria superparamagnética.
Nesta fase, graos fortemente acoplados estdo alinhatipg, Bstdo em suas respectivas fases
ferromagnéticas, enquanto nao existe ordem relativa esretifes graos.

Na temperatura de transicéo da fase ferromagnética papegsamagnética € observado
um nitido pico dex. Na fase superparamagnética, flutuacdes do estado tomkxsogo@os
gue atuam como um todo, isto €, como gigantes superspinduzem grandes flutuacdes
na magnetizacdo. Com a temperatura aumentando demais sgdmsuperparamagnética-
paramagnética € alcancada. Cada grdo desordeng¢sereduzido abruptamente através de
um fator que é aproximadamente do tamanho do maior gruptarRoy as temperaturas entre
dois picos na suscetibilidade indicam o intervalo de teatpeas em que o sistema estd em
uma das suas fases superparamagnéticas.

Como a temperatura estd aumentando, o sistema pode se sEraedo em dois grupos,
cada um dos quais se quebrando em mais subgrupos macrascemssim por diante. Tal
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estrutura de hierarquia dos agrupamentos magnéticosraffed organizacéo hierarquica dos
dados dentro de categorias e subcategorias.

Os itens de dados do nosso problema de agrupamento ser@s gsab sitios de um fer-
romagneto de Potts ndo homogéneo. A presenca de gruposdussatagina graos magnéticos
do tipo descrito acima nos correpondentes modelos de Fattbalhando na fase superpara-
magnética do modelo, os valores da funcao de correlacacades ge spin de Potts sdo usados
para decidir se um par de spins esta ou nao dentro do mesmaegrdsociar estes graos aos
grupos de nossos dados.

A necessidade de identificacdo dos vizinhos de um pxreeria eliminada fazendo todos
0s pares, j de spins de Potts interagirem entre si através de uma iatede curto alcance
Jij = f(dij). Estainteracéo decai exponencialmente com a distanc@@htlois pontos de da-
dos. As propriedades das fases e agrupamentos do modelerdac$etadas fortemente pela
escolha def. Tais modelos tén®(N?) interagbes, que tornam suas simulagdes muito caras
paraN grande. Por conveniéncia computacional, mantemos aperiateeacdes de um spin
com um numero limitado de vizinhos e ajustamos todos os ®4gjrpara zero. Uma vez que
os dados néo formam um reticulado regular, construimos afo gopmpletamente conectado
para definir a rede de interacéo entre os spins da forma t@esbsixo.

Para dois sping; e vj serem vizinhos, ou interagentes, & necessario/gpertenca &-
vizinhanga devj e, vice-versay; pertenca &-vizinhanga deyj. A K-vizinhanca de um dado
v; € formada pelo& pontos mais proximos dg. EscolhemoX tal que as interagdes liguem
todos os pontos de dados em um grafo completamente cone@tdamenteK cresce com
a dimensionalidade, por isso, achamos conveniente, es¢0ltre acordo com a dimensionali-
dade dos dados.

Ao trabalhar com bases de dados multidimensionais comenmers deparamos com di-
ferenca na natureza dos dados que pode ser acompanhadamesydiferencas nas escalas
das variaveis. Usualmente as variaveis sao padronizatisdas distancias serem calculadas,
de modo que todas as variaveis sejam igualmente importaatdsterminacéo das distancias
entre os objetos.

A importancia da padronizacdo pode ser exemplificada porsiode em que o objetivo
é classificar arvores de acordo com sua idade, considerandtributos altura da arvore e
didmetro a altura do peito. Tanto arvores novas quanto éswelhas podem apresentar um
valor elevado de altura, porém o diametro das arvores mélims/éende a ser maior. Ao
calcular as distancias entre as arvores, o diametro sesael®ado por conta da pequena escala
e apenas os valores das alturas contribuiriam significagwée para as distancias. E desta
forma a classificacao seria determinada apenas pela adtsi@dres.
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A necessidade de padronizacdo dos dados torna-se aindempartante para a realizacao
do agrupamento de dados através do método em estudo, poieragdes entre 0s spins sao
funcdo da distancia entre os objetos e desejamos que todtr#ogos contribuam igualmente
para a distancia entre os spins.

Portanto, sempre que se fez necessario, tomamos o cuidgueddmnizar os dados dos
conjuntos estudados. Dentre as varias op¢coes de padréoiatlizamos a dada pela fungéo:

Xif — Xfmin

Yif = (2.10)

Xf max— Xfmin’
em quex;; € o f-ésimo atributo dé-ésimo dado ndo padronizadX@nin € Xf max SA0 0 menor
e 0 maior valor, respectivamente, désimo atributo na base de dados. N&o padronizamos 0s
dados referentes a objetos geométricos, pois seus arifaton medidos na mesma escala.

Segundo Domany et al. [15] os varios intervalos de tempexram que o sistema auto-
organiza os agrupamentos dentro de diferentes partic@esrpeer identificados medindo a
suscetibilidadegr como uma fungéo da temperatura. Um método de Monte Carlocadplem
uma faixa de temperaturas e € obtida uma estimativa da nesigretratura de transicdo para
0 regime superparamagnético. Iniciando a partir destenastia, podemos tomar varreduras
de temperaturas cada vez mais refinadas e calcular a fyf{@@opor simulacdo de Monte
Carlo. Em contraste, através do algoritmo Wang-Landau [@Blma Unica varredura calcu-
lamos a densidade de estados com a qual obtemos a termochndorsistema para qualquer
temperatura.

A fase superparamagnética pode conter muitas diferenbéasas com diferentes propri-
edades de ordem. Um exemplo tipico pode ser gerado pelos dadouma estrutura hierar-
quica, dando origem a diferentes particbes dos dados e&isitddomany et al. [15] mediram
a suscetibilidadeg em diferentes temperaturas a fim de localizar estes ditseagimes. O
objetivo € identificar as temperaturas em que o sistema nuadagtrutura. Em nosso estudo
calculamos o calor especifico para todas as temperaturastifithmos as mudancgas no sis-
tema fisico através dos picos no grafico do calor especifitmdoncdo da temperatura.

Os picos nas curvas do calor especifico versus temperatiralasn transicoes entre as
diversas fases do sitema. Nas temperaturas dos picos udegyaupo quebra dentro de grupos
um pouco menores, mas ainda macroscépicos. O pico cormesp@na temperatura mais alta
assinala uma transi¢ao superparamagnética-paramagregticue um ou mais grupos grandes
derretem-se, isto €, quebram-se em muitos grupos menores.

Uma vez que a fase superparamagnética e suas diferentasesutdnham sido identifica-
das, selecionamos uma temperatura em cada regido de setefeazao para tal escolha é que
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cada subfase caracteriza um particular tipo de particddadss, com novos grupos fundindo
ou quebrando. Por outro lado, como a temperatura variacdetuma fase, espera-se apenas a
diminuicdo ou expansédo dos grupos existentes, mudandaspeanassificacdo dos pontos nas
bordas dos grupos.

Ap6és identificar as temperaturas em que ocorrem as trasgighise, verificaremos a cor-
relacdo spin-spin. A correlacao spin-spin é modificada gadajue um spin muda de estado,
uma vez que o processo é dindmico. Porém o interesse € vedfmarelacdo na faixa de
temperatura entre a penultima e a ultima transi¢cdes dedaseja antes do sistema degenerar.
Para o modelo de Potts, definimos a média térmicasdg chamada de funcao de correlacao
Gij ou correlagao spin-spin, por

Gij = (Os.)) (2.11)

que é a probabilidade de dois spins estarem alinhados. @bgee, no nosso casoe j sao
pares de sitios vizinhos, ou sejg,# 0.

Dada uma configuracdo de spins, gerada pela simulacao,uegsefé obtida da seguinte
forma. Para cada par de spins separados por uma distipcgamamost-1 se os dois spins
estdo alinhados e 0 se estiverem desalinhados.

Usamos a fungéo de correlag@q, entre sitios vizinhos; e v, para construir 0s grupos
de dados. A principio, temos que calcular a média téermica; dea fim de obteiG;j através
de um método de Monte Carlo que sera discutido no proximouwtap({fonsideramos que dois
spins estao correlacionadosGg > 0, 5.

Os grupos dos dados séo identificados em trés passos:

1. Construimos os nucleos dos grupos usando um metodo Igei&; > 0,5, uma liga-
¢éo é definida entre os pontos de dados vizinhasvj. O grafo conectado resultante
depende fracamente do valor usado neste limiar (0,5), dpselele é maior que/fj e
menor que 1 2/q. A razéo € que a distribuicéo @&; atinge picos intensos nestes dois
valores e € muito menor entre eles.

2. Capturamos pontos situados na periferia dos grupos ligeadia ponta/; aos seus Vvi-
zinhosv; de correlagdo maxim@;jj. Pode acontecer, certamente, que pomfasv; ja
tenham sido ligados no passo anterior.

3. Grupos de dados séo identificados como componentes $igabografos obtidos nos
passos 1e 2.
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Em sintese, apresentamos a seguir o esboc¢o dos estagiestgids do algoritmo.

» Construir a analogia fisica do problema com o modelo de spiRatts:

— Associar uma variavel spin de Poffs= 1,2, ..., q para cada pontg;;

— ldentificar os vizinhos de cada pont de acordo com o critério de vizinhanca
mutua;

— Calcular a interacad; entre pontos vizinhos; e v;j.

* Localizar a fase superparamagnética:

— Estimar a energia média para diferentes temperaturas;

— Usar o calor especifico para localizar a fase superpararticané

* \oltar aos dados:
— Medir a correlagao spin-spifj, na fase superparamagnética, para todos os pontos
vizinhosv;, vj;
— Construir os grupos de dados.
Para resolver o sistema fisico no qual o problema foi mapeadomportamento da magneti-

zacao em funcéo da temperatura e a funcao de correlacdemmpiam uma dada temperatura
devem ser estimados e usualmente é utilizado algum métobloate Carlo.
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Método de Monte Carlo

3.1 Algoritmo Metropolis

Avaliacdo direta de somas como a da equacéo (2.4) é impraliicna vez que 0 nimero
de configuracdes aumenta exponencialmente com o tamdrdwsistema. Métodos de si-
mulacédo de Monte Carlo superam este problema gerando ummgubtmde configuracdes
caracteristico, que € usado como uma amostra estatisksas@® baseados na no¢do de amos-
tragem por importancia, em que um conjunto de configurag@epitss;,s,, ...,Sv € gerado
de acordo com a distribuicdo de probabilidade de Boltzmagja @quacéo (2.5)). Entéo, a
equacao (2.4) é reduzida a uma média aritmeética simples,

M
A=Y As) 31)

na qual o nimero de configuracdes na amodraé muito menor queN, o nimero total de
configuracdes. A estimativa seré tanto melhor quanto maia ¥alor deM.

Um dos algoritmos mais utilizados para amostrar as confifesaaleatoriamente é o algo-
ritmo de Metropolis que gera a distribuicdo de probabileldd Boltzmann [20]. O algoritmo
permite essencialmente que configuracdes mais provaveiartemais chance de ocorrer na
média das grandezas de interesse. O algoritmo pode seitalesono segue.

» Escolhemos uma configuracao arbitr&ja = 0.
» Sorteamos uma nova configuracggio, aleatoriamente.

* CalculamosAE = Eg, — E5, em que a energia E é dada pelo hamiltoniano descrito na
equacéao (2.1).

— SeAE < 0, entdo a mudanca € aceita. Ou seja, se 0 sistema vai paraowaa n
configuragcdo mais provavel ela é aceita.

15
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— SeAE > 0, a mudancga pode ainda ser aceita com uma probabilgladexp(—BAE).
Geramos um numero aleatémouniformemente distribuido no interval®, 1], se
€ < pamudanca € aceita, caso contrario uma nova configuracateadaaleato-
riamente e 0 processo € repetido.

O algoritmo de Metropolis possibilita, assim, que se preqor configuracdes estaciona-
rias que sao energeticamente favoraveis para os sistesi@sfiComo a configuracao inicial
€ arbitraria, descartamos 0s primeiros passos para quemaise equilibre.

3.2 Algoritmo Wang-Landau

Enquanto o numero total de configuracdes cresce exponewcitsd com o tamanho do
sistema, o numero total de niveis de energia possiveisecl@sarmente com o tamanho do
sistema, entdo € menos custoso calcg{&) com um passeio aleatorio no espaco de energia
para um sistema grande. Por exemplo, para um modelo de Boitg estados, em um qua-
dradoLxL com intera¢des do vizinho mais proximo, o himero de niveisndggia possiveis
paraq > 3 é cerca del¥, em queN = L2 é o nimero total de sitios no quadrado. Em contraste,
o ndmero médio de possiveis estados para cada nivel deagéergiior queN /2N, em que
gV é o nimero total de possiveis configuracdes do sistema. Glatapcomputadores atuais
nao séo capazes de realizar todos os estados possiveisleataraualquer grandeza termo-
dinamica ainda que a maioria dos modelos em fisica estatistja bem definida. E por isso
que algoritmos de simulacao eficiente e rapida séo requen@®investigacées numéricas.

O método de simulacdo de Monte Carlo, dito padréo, é flexivelfaal implementacao.
Porém, proximo as transi¢des de fase este método apreseinté&ncias devido as grandes flu-
tuacdes e correlacdes espaco-temporais que se desenvBleeaxemplo, barreiras de energia
livre separando estados metaestaveis de estaveis dedesmsie fase de primeira ordem po-
dem evitar que todo espaco de regides de configuracdes anfestseja amostrado. Problemas
similares surgem devido ao perfil de energia dspera ou desag&o critica proxima as tran-
sicOes de fase de segunda ordem. Muitos algoritmos maisrefsi tém sido propostos para
contornar este problema, mas eles sdo um tanto limitadogpkralalidade e ndo calculam a
densidade de estadagF ), corretamente para sistemas grandes. O algoritmo de \Wamdal
[18] oferece vantagens substanciais sobre as aproximdeddsnte Carlo existentes.

Uma das caracteristicas mais atraentes do algoritmo de-\Margpu € que mesmo para
determinar densidades de estado com picos acentuados, rigrdsum conhecimento da fun-
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¢ao é requerido. Inicia-se a simulagdo com uma densidade,a sejag(E) = 1, que au-
tomaticamente se adapta e se molda com acuracidade cadawezdorante cada passo de
Wang-Landau.

Para extrair o comportamento coletivo (macroscopico) desistema de particulas inte-
ragentes é necessario realizar a mecéanica estatisticatdmai Uma prescricdo consiste em
obter a funcao de particdo candnica

Z= S e PE = Zg(E)e‘BE (3.2)
{configuracoes

em queB = 1/(kgT). A energiak é dada pelo hamiltoniano da equagéo (2.1).

A densidade de estados permite calcular em todas as regif@speratura sem simulacdes
multiplas a maioria das grandezas termodinamicas tais esramia livre e entropia, que néo
sdo diretamente avaliadas a partir de simulacdes de Monte €mvencionais. A conexao
com a termodinamica é obtida através da energia livre de #tm

F = —kTlog(2) (3.3)

a partir da qual as grandezas termodinamicas séo calcutadasdo-se derivadas apropriadas.
Outras propriedades termodindmicas podem também selamdsua partir da densidade
de estados, por exemplo, a energia interna € dada por:

_ SeEg(E)e PE
~ Yeg(E)e FE

e o calor especifico pode ser estimado a partir das flutuagdesengia interna:

U(T) =B (3.4)

2 E\2

(3.5)

Portanto, uma Unica simulagéo poderia ser suficiente pamader todas as informacdes inte-
ressantes sobre o sistema.

A densidade de estadg$E), porém, é usualmente desconhecida. De fato, este € o obje-
tivo do Método de Wang-Landau ao calcular esta funcéo e fatiob é alcancado da seguinte
forma. Primeiro, a densidade de estados € iniciada com ute,ctigamosg(E) = 1 para
todas as energids possiveis. Entdo, um passeio aleatorio no espaco de emengigiado
modificando spins aleatoriamente com a probabilidade pardado nivel de energia propor-
cional a Yg(E). SeE; e E; séo as energias antes e ap0s a mudanga do estado de um spin, a
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probabilidade de transigdo de um nivel de endegipara ume; é:

P(E1 — E2) = min(2,—%, 1) (3.6)
Ou seja, s@(E1) > g(E,) a transicéo d&; parak; € aceita e sg(E;) < g(E2) o sistema pode
continuar enk; ou passar parB, com probabilidadg(E;)/9(E>).

Cada vez que um nivel de energi& visitado, o valor existente € multiplicado pelo fator de
modificacaof > 1, isto ég(E) — g(E) * f, tal que torna-se menos provavel visitar estados com
a mesma energia novamente. Devido a este ajustamentivdaetaipeso de amostragem, todas
as energias em um dado intervalo sdo geradas aproximadaomnta mesma probabilidade.
Mesmo quando o passeio aleatorio rejeita a mudanca, istergrgia permanece inalterada,
9(E) é modificado com o mesmo fator. Uma razoavel escolha do fatoratlifica¢éo inicial é
f = fo=e' =2,71828 .. que permiteg(E) se desenvolver rapidamente.

Durante o passeio aleat6rio, o histograbh@), o numero de visitas para cada nivel de
energiakE, € acumulado. Quando o histograma é aproximadamente @atensidade de es-
tados tera convergido para o valor verdadeiro com uma adaie proporcional ao fator de
modificacéo Iiif). O fator de modificagdo € entdo reduzido para, por exenfple; \/To,

o histograma é zerado, e um novo passeio aleatorio € iniciggte método iterativo con-
tinua até que o fator de modificacdo seja menor que um valedgfnéido, por exemplo,
ffinal = €xp(10~8) ~ 1,00000001).

O fator de modificagdo atua como um parametro de controlegararacidade dg(E)
durante a simulacédo e também determina quantas varreduidsmte Carlo sdo necessarias
para a simulagio inteira. E impossivel obter um histograeréejamente plano e o termo
“histograma plano” quer dizer que todas as entradas dognéstta ndo sdo menores g
da média do histogram@d (E)), em quex% é escolhido de acordo com o tamanho e comple-
xidade do sistema e a acuracidade desejadge

Note que o algoritmo néo satisfaz exatamente a condi¢aolaledeamento detalhado para
estagios iniciais da iteracdo ja qgé) é modificada constantemente durante o passeio alea-
tério. Porém, ele rapidamente converge para o verdadeimo depois de algumas iteracoes e
f — 1. Sep(E1 — E;) é a probabilidade de transi¢do do nivel de endegipara o nivekEy, a
partir da equacéo (3.2), a razao das probabilidades dedfiandeE; parakE, e deE, parak;

e:
PE1—E) 9(Ey)

p(Ez—E1) 9(E2) (3.7)
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em queg(E) € a densidade de estados. Em outras palavras, o algoritmasdeip aleatério
satisfaz a condicdo de balanceamento detalhado:

P(E1— E2) = P(E2 — E1) (3.8)

9(E1) 9(E2)

em que ¥g(E;) € a probabilidade para o nivel de enerise p(E; — E;) € a probabilidade
de transicao dé&; paraE, para o passeio aleatdrio. Por fim, a condi¢cdo de balanceament
detalhado é satisfeita com acuracidade proporcional andatmodificagéo Iff ).

Podemos resumir o algoritmo de Wang-Landau da seguinteaform

* sortear aleatoriamente uma configuracéo inicial
* calcular a energia dessa configuracao
 sortear um spin e tentar inverté-lo
« calcular o custo energético associado a tal inversao
- AE
« calcular a energia associada a essa nova configuracao

* verificar se o sistema muda para essa nova configuragao

9(E2)”
* seg(E1) > g(Ey): passa dé&; parak;

— p(E1 — Ep) = min(g(El) 1>

* seg(E1) < g(E2) pode continuar enk; ou passar parg, com probabilidade
(E1
9(Ez

«Q
—

~—|

* atualizarg(E) para a configuragéo escolhida
* atualizarH (E)

o atualizarf
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3.3 Amostragem Wang-Landau com intervalo auto-adaptativo

Uma versao de auto-adaptacédo do algoritmo de Wang-Landaw iglealmente apropriada
para aplicacdo em sistemas com uma estrutura complicadendaddde de estados, foi pro-
posta por Troster e Dellago [22]. Para produzir um histogratano é necessario especificar o
intervalo de amostragem no espaco de energia e certificandas as energias nesta faixa de
configuractes acessiveis existem. De fato, se o sistemabédprde visitar certos valores de
energia com a faixa especificada, o histograma de energespoandente ndo se tornara plano
e o0 algoritmo n&o convergira.

A primeira vista, isto pode ser considerado como uma quedstaal. Poder-se-ia, por
exemplo, resolver o problema de energias inacessivedimlild toda faixa de energia em mui-
tas janelas sobrepostas e realizar separadamente umagimde Wang-Landau em cada uma
destas janelas. Possiveis energias inacessiveis ocanrarmaior probabilidade nos limites
superior e inferior da faixa de energia (ver figura (3.1))rté@do, janelas correspondentes a
tais energias seriam descartadas e a densidade de estadteleaapenas a partir das janelas
onde hé& convergéncia.

No caso de modelos continuos, o problema de possiveis fod®s grorrer, porém, em
sistemas discretos espera-se que iSso ocorra como uma Regldemas graves também po-
dem surgir se as densidades sdo calculadas como uma fung@side uma variavel. Con-
siderando o campo magnétitb a soma sobre as configuragdes na equacao (3.2) pode ser
convenientemente escrita como

Z= gmg(E,M)exp(—B%) (3.9)

em queg(E,M) é o numero de configuragbes microscopicas do sistema cogizBex mag-
netizagddM. A funcdog(E, M) é conhecida como densidade de estados.

N&o procedemos ao calculo déE, M) pois o histograma envolveria uma dimenséo supe-
rior ao histograma pam@(E) o que tornaria mais complexa a implementagg(Es é suficiente
para realizar os agrupamentos através do calculo do cglecifiso. Utilizamos a proposta
para determinacdo do espaco acessivel de energia e magaet que torna mais eficiente o
método Wang-Landau, pois evita que configuracdes nao sefitadas e que o passeio ale-
atorio figue armadilhado em alguma configuracao inexisteAjgesar de nao trabalharmos
diretamente com a magnetizacdo, determinamos o espa@\atele energia e magnetizacao
porque € mais simples determinar os limites inferior e Sapea magnetizagdo que envolve
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Figura 3.1 Limites inferior e superior da energia e magnetizacdo para a base deBldieag21].

apenas soma de variaveis do que da energia que envolvelinatifo de variaveis.

A seguir sera dada uma descri¢do do algoritmo em que os $itidE e M sdo determi-
nados adaptativamente durante a simulagédo. A fim de criaristoghama multidimensional,
primeiro obtemos os limites superior e inferior e M. Confinamos os parametros em uma
regido retangular com os limites inferior e superior de netigacdo denotados pdg_, M) e
(En,Mn), respectivamente.

Em seguida, escolhemos as larguras do histograma para &wedds ng e ny denotam os
numeros de caixas do histograma de lard&a— E, ) /ng e (My — ML) /nv, respectivamente.
Os valores centrais da caixa j) sdo denotados pdE;, M;j). Nesta grade no espago— M,
séo criados arranjos bi-dimensionais para as densidadssatog(E, M), e para a frequéncia
h(E,M) para cada pafE,M).

A ideia fundamental do algoritmo de Wang-Landau modificadegéstrar sucessivamente
os valores minimo e maximo absolut&sin(M;) e EmaxMj) para cada indice de magnetizagéo
M; em cada passo do passeio aleatorio. Se inicializarmos eipagdsatorio escolhendo uma
configuracdo de spin aleatdria com energia na caixa cergra@@a e a magnetizacdo na caixa
centrada enM, estes valores servirdo entdo como valores ini€igis(M|) = Emin(M;) = Ex.
Sempre que durante a simulagdo uma nova magnetizacao,esigenétodo de inicializacao
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€ realizado para esta particular magnetizagéo. Os liméendrgicEmaxMj) € Emin(Mj) sé@o
atualizados toda vez que uma enefgi@ra do atual limite de energia pertecentd ge encon-
trada. Para todos os valores de energia entre os limitesedgi@anterior e atual o histograma
correspondente e as entradas da densidade de ebtédpse g(i, j) séo inicializados com 0
e 1, respectivamente. Por iteracdo deste método, o dondrsordilacdo de Wang-Landau ra-
pidamente se espalha no espaco paramétrico. O critérictimhama plano deve ser checado
apos a realizacdo de um nimero elevado, por exemptopdssos aleatdrios para evitar uma
parada prematura desta primeira amostragem do dominio.ogmlda simulagéo, o histo-
gramaH (i, j) satisfaz um certo critério de histograma plano exceto pamtog fora dos limites
de certas areas isoladas (“buracos”) dentro desta regidile, @ entradas do histograma sao
estritamente zero. Como uma segunda condicao, insistineesagla caixa do histograma seja
visitada no minimo, por exemplo, 40ezes. Para identificar a fronteira e buracos do dominio
do parametro, chamaremos de um “buraco” uma céiixg encontrada dentro da regido do
parametro que tenha apenas entradas zero no histograrnanémq restante do histograma é
plano e permanece assim por um grande niumero de escolhamaice movimentos aleato-
rios.

Uma vez que os buracos e as caixas fora do dominio de pardnfietaon determinados,
o algoritmo de Wang-Landau padrao é realizado simplesnigmbeando essas caixas na veri-
ficagdo do critério do histograma plano, o que equivale axaipay g(E,M) porg(E,M) ~ 0
para os correspondentes valofEsM). Quando o passo de Wang-Landau é bem sucedido, a
regido de parametro encontrada nesta amostragem do dandoimelada.
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Resultados e Discussoes

Para desenvolver o método de agrupamento proposto é necedsér uma rede de vizi-
nhanca que descreva os dados. Para isso, definimos um niméimde vizinhoK e iden-
tificamos oK vizinhos de cada item. Em seguida verificamos quais as \dnitds que serao
confirmadas de acordo com o critério de vizinho mutuo. Emidagrerificamos se ha algum
item que tenha ficado desconectado, se houver, ele recabamavizinho o item que estiver
mais proximo dele. Portanto o numero de vizinhos ndo ser@meantek, sera um numero
suficiente para gerar uma rede completamente conectadainleos-mutuos.

Para verificar as configuracdes de energia e magnetizacgsi\aie procedemos ao método
proposto por Trister e Delago. Varremos o espaco de enengéaretizacdo com critério de
paradaf = 0,001 et = 100 passos de Monte Carlo, em seguida 0,001 et = 1000 e, por
fim, utilizamos o dominio obtido padfr = 0,0001 et = 10000.

Podemos verificar na figura (4.1) que a medida que aumentasnpassos de MC con-
figuracbes que antes ndo haviam sido visitadas entram naoenpoderdo ser amostradas
e, por conseguinte, terem suas densidades de estadogdakulMerificamos também que a
amostragem nas energias mais baixas (limite superior dic@yé& mais problematica.

O espaco que contém as configuracdes acessiveis é pecusida anassa de dados. O
namero de configuragdes acessiveis cresce com o tamanhesa deadados e por isso pode-
se verificar que a area do dominio € maior nos dados com masvaées, conforme ilustra
afigura (4.2).

Apesar de verificarmos uma forma parecida, os limites degrarnghicamente dos dados
gue estdo sendo estudados. Em geral, a forma do dominioelbaese a um triangulo com
um dos catetos praticamente paralelo ao eixo das abcisgascateto inicia com uma curva
crescente e segue paralelo ao eixo das coordenadas. Oififeiier, que seria comparavel a
uma hipotenusa, é uma curva crescente que vai do eixo dadec@alas até o cateto paralelo
ao eixo das coordenadas.

A principio, a regiao definida pelas magnetizacdes minima@dma e pelas energias mi-
nima e maxima seria retangular, porém o sistema ndo apaeseeatgias altas associadas a

23
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magnetizacbes também altas, pois hd uma incompatibilidadevez que energias altas sao
préprias de grandes desordens, ou seja, magnetizacoes baxceto quando a temperatura
€ elevada. Por isso, verificamos que a regido inferior fica dordominio. Desta forma fica
definida a regido onde deveremos proceder a técnica Wardgugrara calcular a densidade
de estados.

600

500

tau = 100(
- tau =100/ -

. e - |
0 50 ~ 100 150
Magnetizacao

Figura 4.1 Limites da energia e magnetizacdo para a base de dados iris utilizand60 et = 1000
passos de Monte Carlo e critério de paréda0,001.

Apoés obtido o dominio da energia e magnetizacéo para caansidisico associado as
massas de dados, procedemos ao método Wang-Landau paraobdensidades de estado.
De posse da densidade de estados podemos avaliar a energaoe especifico em funcao
da temperatura e, entdo, identificar as temperaturas em qogedacao spin-spin deve ser
avaliada para finalmente agrupar os dados.

Apos identificadas as temperaturas em que existia o ineeegsglassificar os dados, cal-
culamos a funcéo correlagcéo spin-spin através do algofifetoopolis. O nimero de passos
de Monte Carlo (MCS) foi escolhido de acordo com a massa de @gidosos aumentando os
valores até que a classificacdo ficasse estavel, ou sejgsdimos a mesma classificagéo para
uma dada temperatura em diferentes simulacdes.



4.1 APLICACOES 25

1200~ .

900 -

.

Energia

BOOF | oocoieres e : ]

— BUPA | |
- lris
- - Ruspini

300 f ===~

| |
200 300
Magnetizacao

Figura 4.2 Limites da energia e magnetizacao para as bases de dados BUPA, Irigiei RBtiszando
T = 10000 passos de Monte Carlo e critério de parfagad, 0001.

4.1 Aplicagcoes

411 BUPA

Os dados conhecidos como BUPA Liver Disorders obtidos peleMedical Research
Company constam de uma amostra proveniente de 345 homegisosdiz1]. Os dados consis-
tem de 6 atributos e 2 classes com 200 e 145 individuos ctastif de acordo com afecgbes
hepaticas. Cinco dos atributos sao resultados de um exanangaes(volume corporal mé-
dio, fosfatase alcalina, transferase amino aspartatecdransferase aspartata e gama glutamil
transpeptidase) e o ultimo atributo é a quantidade de belddalica ingerida por dia em me-
dida de doses de meio litro.

Afigura (4.3) apresenta o comportamento da energia comaduhg temperatura. Verifica-
mos que para temperaturas acima de cerca de 0,14 o sisterasgs®msensivel a temperatura
e a energia permanece constante. A partir desta tempeoasistema degenera e 0S grupos
derretem-se, 0s objetos tornam-se descorrelacionados.
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A figura (4.4) apresenta o comportamento do calor especificmaima funcéo da tem-
peratura para a base de dados BUPA. Cada valor maximo no sglecifico esta associado a
uma “transicéo de fases”. Nas correspondentes tempesaiooarem as quebras na estrutura
dos dados, tais quebras podem significar que novos grups sstformando ou apenas que
objetos estdo migrando de algum grupo ja existente.

A Ultima transicdo apresenta 0 maior pico no qual o sistergartra-se e cada objeto dos
dados pertence a um grupo distinto. Os spins corresporsgdaoseobjetos encontram-se com-
pletamente decorrelacionados para temperaturas acima4te O

Verificamos ao menos 6 transicdes de fases, 0 que nos da umdedgue existem diversos
grupos ou existe uma certa hierarquia nos dados. Podembsrama estrutura dos dados
procedendo a classificacdo em faixas distintas de tempaitre as transi¢coes de fases.

Para efetuarmos uma classificacdo dos dados com o maior mpesivel de grupos de-
vemos verificar a correlagéo spin-spin numa faixa de tenyrerantre a penultima e a ultima
transicoes.

A tabela (4.1) apresenta os agrupamentos obtidos para tangeraturas antes das tran-
sicOes de fases. Antes da primeira transicao de fases, acompe@ratura proxima de 0,04 os
dados se dividem em trés grupos com 338, 3 e 4 elementos. Alangde a temperatura vai
aumentando percebemos que os dados continuam apreseataiggopo grande e alguns ele-
mentos deste grupo vao se soltando e formando novos grupds.aAlltima transicéo de fases,
a uma temperatura de 0,15, os dados encontram-se muitorgggcionados e divididos em
49 grupos. Podemos observar que a classificacéo fornedmagesquisadores ndo concorda
com a aplicacao do presente método.

Tabela 4.1 Resultado dos agrupamentos obtidos para a base de dados BUPA esaglieenperaturas.
Rede gerada com nimero médio de vizinhos muties 15, prospeccéo do dominio realizada com
critério de paradd = 10~ e 1 = 10* MCS, Wang-Landau realizado com critério de parédal0—*e

T = 10° MCS, célculo das correlacdes realizado coe 10° MCS.

Temperaturas Agrupamentos

0,04 3 grupos 338;3;4

0,058 4 grupos 332;3;6;4

0,075 8 grupos 315;3;6;2;3;6;7;3

0,1 11 grupos 302;3;3;6;2;4;8;6;5;2;4

0,128 17 grupos 261,16;6;3;3,;3;6;8;3;2;5;8;3;7;5;3;3
0,15 49 grupos 4;10;10;33;37;18;5;15,8;2;3;3;2;5;4;

6:4:4:3:2:14:6;2:3:5:4:31:3:6:8:5:5:9:2:4:4:5:11;
4:6:5:6:3:3:3:3:3:2:2
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Figura 4.3 Energia em funcao da temperatura para a base de dados BUPA.

41.2 lris

O conjunto de dados reais da planta iris, fornecido peladJsigade da Califérnia em Ir-
vine [24], consiste de 150 objetos caracterizados por guagdidas numéricas que descrevem
respectivamente o comprimento da sépala (cm), a largurépidas(cm), 0 comprimento da
pétala (cm) e a largura da pétala (cm). Esse conjunto é camgesrés grupos cada um com
50 objetos. Cada grupo representa um tipo diferente de pliastgue sdo chamadas de iris
Setosa, Iris Versicolor e iris Virginica. O grupo da iris @&t é linearmente separado dos gru-
pos das outras duas. Porém os grupos das Iris Versicolos ¥ifginica ndo sdo separados
linearmente.

A figura (4.5) apresenta o comportamento da energia com@&duda temperatura. Ve-
rificamos que a partir de uma temperatura proxima de 0,06tensdsse torna insensivel a
temperatura e a energia permanece constante. Como o cadoffespé a derivada da energia
a partir desta temperatura ndo observaremos nenhum picoveade calor especifico em fun-
cao da temperatura.

O comportamento do calor especifico em funcao da tempenaauaca base de dados Iris
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Figura 4.4 Calor especifico em funcdo da temperatura para a base de dados BUPA.

€ apresentado na figura (4.6). Verificamos dois valores na@sxnmglacionados a transicdes de
fases. A intensidade do pico apresenta relacdo com o nuredigagdes rompidas, ou seja o
numero de spins envolvidos na mudanca da estrutura do sigepor conseguinte, da estru-
tura dos dados.

Antes da primeira transicdo de fases, a uma temperatur® i@, @bservamos a presenca
de dois grédos com 50 e 100 elementos. Préximo a primeiraigéamge fases, a uma tem-
peratura de 0,017, dois elementos migram criando um novwe@servamos, portanto trés
grupos com 50, 98 e 2 elementos. Tais elementos continuaelaconados da mesma forma
até a temperatura de 0,07 quando verificamos 4 graos com 580,692 elementos. Acima da
temperatura em que ocorre a Ultima transicao de fases,ia@gdamente 0,11, os objetos estdo
distribuidos em muitos grupos diferentes uma vez que os sgido muito descorrelacionados.
Os agrupamentos obtidos para varias temperaturas saesfadss na tabela (4.2).
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Figura 4.5 Energia em funcdo da temperatura para a base de dados Iris.

4.1.3 Ruspini

A base de dados conhecida como Ruspini [25] foi gerada em 1&Z0t@stes de agrupa-
mentos e é composta de 75 objetos bidimensionais, ou sdg otgeto € composto por duas
variaveis. O conjunto de dados Ruspini € formado por quatrpag com 20, 23, 17 e 15 ele-
mentos em cada grupo.

A figura (4.8) apresenta o comportamento da energia comd@déuda temperatura. Ve-
rificamos que até uma temperatura préxima de 0,14 o sistemseasivel a temperatura e a
energia permanece constante.

Na figura (4.9) apresentamos o gréafico do calor especifico ¢ongdo da temperatura da
base de dados Ruspini. Verificamos dois valores maximos do especifico que devem estar
relacionados a transi¢cdes de fases. Para confirmar se haugbeaqa estrutura dos dados
investigamos a fungao correlacdo spin-spin antes de s pi

A tabela (4.3) apresenta os agrupamentos obtidos para tangeraturas. Antes da pri-
meira transicao de fases a uma temperatura de 0,077 vecanavés da correlacao spin-spin
a presenca de quatro graos com 20, 23, 17 e 15 elementos. Apiisedra transicdo de fa-
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Figura 4.6 Calor especifico em funcdo da temperatura para a base de dados lris.

ses, a uma temperatura de 0,103, surge um novo grao comendsrebs formando um novo
grupo, e desta forma verificamos 5 graos com 20, 23, 14, 3 eebfealtos. A medida que a
temperatura aumenta verificamos que os graos vao se desando¢hpos a segunda transicéo
de fases, a uma temperatura de 0,145, verificamos a preserigagtupos. Com o aumento
da temperatura verificamos que o0s objetos estdo completahescorrelacionados, ou seja 0s
objetos estéo distribuidos em diversos grupos.

Através da aplicacdo do presente método verificamos quemgetatura de 0,077, antes
da primeira transicéo de fases, os grupos formados saaomataos mesmos da classificacéo
verdadeira da base de dados Ruspini. Verificamos também dré&sadementos que migram
na temperatura de 0,103, proximo a primeira transicdo @sfasio elementos que apesar de
pertencerem a um grupo de 17 elementos estéo localizadoswro distantes dos outros ele-
mentos como mostra a figura (4.7).

4.1.4 Cena tridimensional conK = 15
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Tabela 4.2 Resultado dos agrupamentos obtidos para a base de dados Iris esaslieenperaturas.
Rede gerada com nimero médio de vizinhos muties 15, prospeccédo do dominio realizada com
critério de paradd = 10~ e 1 = 10* MCS, Wang-Landau realizado com critério de pardal0* e

T = 10° MCS, célculo das correlagdes realizado cor 10*1 MCS.

Temperaturas Agrupamentos

0,013 2 grupos 50;100

0,017 3 grupos 50;98;2

0,026 3 grupos 50;98;2

0,04 3 grupos 50;98;2

0,05 3 grupos 50;98;2

0,08 5 grupos 50;92;4;2;2

0,11 13 grupos 50;46;4,3;4,10;5;13;4,2;5;2;2

Tabela 4.3 Resultado dos agrupamentos obtidos para a base de dados Ruspiréesasdiemperaturas.
Rede gerada com nimero médio de vizinhos muties 15, prospeccéo do dominio realizada com
critério de paradd = 10~ e 1 = 10* MCS, Wang-Landau realizado com critério de parédal0—e

T = 10° MCS, célculo das correlacdes realizado coe 10° MCS.

Temperaturas Agrupamentos

0,077 4 grupos 20;23;17;15

0,103 5 grupos 20;23;14;3;15

0,119 8 grupos 10;4,6;23;8;3;6;15

0,129 9 grupos 10;4;6;23;8;3;4;2;15

0,145 14 grupos 6;4,3;7;20;3;8;3;4;2,7;3;3;2

Geramos 1000 pontos distribuidos uniformemente em umeaeddeaaio 0,2 e 1000 pontos
distribuidos uniformemente em um toro com raios 0,1 e 0,5.is&iduicdo dos pontos pode
ser observada na figura (4.10).

A figura (4.11) exibe o comportamento da energia em funcaem@dratura e podemos
verificar que até uma temperatura proxima a 0,06 e a partimdetemperatura proxima a 0,13
0 sistema se torna insensivel a temperatura e a energianEgeneonstante. Portanto, na faixa
entre estas temperaturas ocorrem 0s picos na curva do spkxifico como funcao da tempe-
ratura.

O comportamento do calor especifico em fungéo da temperztaa base de dados figura
tridimensional é apresentado na figura (4.12). Verificandgw®s valores maximos relaciona-
dos a transi¢des de fases. A intensidade do pico apreséagdaecom o numero de ligacdes
rompidas, ou seja 0 numero de spins envolvidos na mudancatdauea do sistema e, por
conseguinte, da estrutura dos dados.
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Figura 4.7 Distribuicdo das observa¢@es da massa de dados Ruspini.

Nas temperaturas préximas a 0,065, 0,070, 0,075, 0,0783& @d¥ificamos picos pouco
intensos. O pico mais acentuado € verificado numa tempanatdkima de 0,116. Apos esta
temperatura verificamos ainda dois valores maximos.

A tabela (4.4) apresenta os agrupamentos obtidos parastangeraturas inferiores as
temperaturas em que ocorrem as transicoes de fases. Anpesngdra transicdo de fases, a
uma temperatura de 0,05, observamos a presenca de doiscgrad€)00 e 1000 elementos.
Apos esta temperatura um dos graos vai se dissolvendo. Natatara de 0,078 um dos graos
se desfez e 0 outro grao continua com os 1000 elementos.

4.1.5 Cena tridimensional conK = 10

Os dados referentes a esta andlise sdo 0s mesmos geradmapalisae anterior, 1000 pon-
tos pertencentes a uma esfera de 0,2 e 1000 pontos pertesiaant toro de raios 0,1 e 0,5. O
que distingue esta andlise é a rede gerada com um nimero deéditinhos mutuo¥ = 10.

A figura (4.13) apresenta o comportamento da energia emduwhegdemperatura e pode-
mos verificar que até uma temperatura préxima a 0,03 e a gantima temperatura proxima a
0,1 o sistema se torna insensivel a temperatura e a energiamece constante. Portanto, na
faixa entre estas temperaturas ocorrem o0s picos na curval@oespecifico como funcéao da
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Figura 4.8 Energia em funcao da temperatura para a base de dados Ruspini.

temperatura.

O comportamento do calor especifico em funcéo da temperztaa base de dados figura
tridimensional é apresentado na figura (4.14). Nas tempasaproximas a 0,02, 0,04, 0,048
verificamos picos pouco intensos, nas temperaturas de @@&/, 0,07 e 0,078 verificamos
picos mais acentuados e na temperatura de 0,1 verificamo#o pi no calor especifico.

A tabela (4.5) apresenta os agrupamentos obtidos paraswangeraturas inferiores as
temperaturas em que ocorrem as transicoes de fases. Anpesngdra transicao de fases, a
uma temperatura de 0,026, observamos a presenca de dascgracl000 elementos cada.
Apos a primeira transicao de fases, a uma temperatura d2, @98ados continuam distribui-
dos em dois grupos com 1000 elementos cada. Com o aumento ieréuna um dos grupos
vai se desfazendo. Na temperatura de 0,075 um dos gréosfse desoutro grao continua
com os 1000 elementos.

4.1.6 Cena tridimensional conK = 6
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Figura 4.9 Calor especifico em funcéo da temperatura para a base de dados.Ruspin

Os dados referentes a esta analise sdo 0s mesmos geradas @asa analises anteriores,
1000 pontos pertencentes a uma esfera de 0,2 e 1000 portersceates a um toro de raios 0,1
e 0,5. O que distingue esta analise € a rede gerada com umadrédio de vizinhos matuos
K=6.

A figura (4.15) apresenta o comportamento da energia emduwtgdemperatura e pode-
mos verificar que até uma temperatura proxima a 0,04 e a gartima temperatura proxima a
0,16 o sistema se torna insensivel & temperatura e a energiampece constante. Portanto, na
faixa entre estas temperaturas ocorrem 0s picos na curvalaloespecifico como funcao da
temperatura.

O comportamento do calor especifico em fun¢do da temperztaa base de dados figura
tridimensional é apresentado na figura (4.16). O graficonmastrca de 23 picos no calor es-
pecifico associados a transi¢coes de fases. Na temperabumapra 0,087 verificamos o maior
pico no calor especifico.

A tabela (4.6) apresenta os agrupamentos obtidos para téngeraturas. Antes da pri-
meira transi¢édo de fases, a uma temperatura de 0,01, olveeraapresenca de trés grados com
1000, 993 e 7 elementos. Apds a primeira transicdo de fasesademperatura de 0,019, os
dados se distribuem em 5 grupos. Com o0 aumento da temperatdomasogrupos maiores vao
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Figura 4.10 Distribuicdo dos dados objeto tridimensional

se desfazendo. Na temperatura de 0,06 um dos gréos se dasiigietamente e o maior grao
apresenta 982 elementos.

Percebemos que, apesar dos sistemas obtidos a partir denuenandistinto de vizinhos
mutuos serem diferentes, o comportamento dos graos € isindates da primeira transi-
cdo de fases obtivemos a classificacdo correta, ou no Ul@soKe= 6, muito proxima da
classificagéo correta. Com o aumento da temperatura, um dpsgpermanece fortemente
correlacionado, enquanto o outro grupo se desfaz.

4.1.7 Cena tridimensional com ruido

Os dados referentes a esta analise € composto dos mesmigsgesiza as duas analises
anteriores, 1000 pontos pertencentes a uma esfera de 00D @dtos pertencentes a um toro
de raios 0,1 e 0,5 e acrescentamos um ruido de 1000 pontaludds aleatoriamente no vo-
lume que a figura ocupa. Utilizamos para gerar a rede um nimeéd de vizinhos mutuos
K=8.

A figura (4.17) apresenta o comportamento da energia emduhgdemperatura e pode-
mos verificar que até uma temperatura préxima a 0,05 e a gartima temperatura proxima a
0,16 o sistema se torna insensivel a temperatura e a energiampece constante. Portanto, na
faixa entre estas temperaturas ocorrem o0s picos na curval@oespecifico como funcédo da
temperatura.
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Figura 4.11 Energia em funcéo da temperatura para a base de dados figura tridinaénsion

O comportamento do calor especifico em funcéo da temperztaa base de dados figura
tridimensional € apresentado na figura (4.18). O graficonmastrca de 22 picos no calor es-
pecifico associados a transi¢des de fases. Na temperatumaara 0,103 verificamos o maior
pico no calor especifico.

A tabela (4.7) apresenta os agrupamentos obtidos para tangeraturas. Antes da pri-
meira transicdo de fases, a uma temperatura de 0,014, abses\a presenca de 14 grédos com
um grupo maior formado por 2958 elementos. Com 0 aumento daetamuira o grupo maior
vai se desfazendo. Na temperatura de 0,042 percebemos gée magior se divide em dois
grandes gréos com 1372 e 1121 elementos e os outros elerserdestribuem em 109 gru-
pos menores. A uma temperatura de 0,072 os dados contingaibuddos em dois grandes
grupos com 1305 e 1114 elementos e 0s outros elementobulidts em 164 pequenos grupos.
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Figura 4.12 Calor especifico em funcao da temperatura para a base de dadosfitijrensional.

Tabela 4.4 Resultado dos agrupamentos obtidos para a base de dados figura triclirakss diversas
temperaturas. Rede gerada com nimero médio de vizinhos mKiteo$5, prospeccdo do dominio
realizada com critério de parada= 10~% e T = 10° MCS, Wang-Landau realizado com critério de
paradaf = 10* e T = 10° MCS, célculo das correla¢des realizado cor 10° MCS.

Temperaturas Agrupamentos

0,05 2 grupos 1000;1000

0,06 3 grupos 998;2;1000

0,068 18 grupos 912;17;19;4,8;9;2;2;3;3;3;2;4,2;3;5;2,1000

0,072 28 grupos 886;17;15;4,4,2;4;7,2;2;2;7;3;3;3;4,2;6;2,2;
2;4;3;6,;2;3;3;1000

0,078 112 grupos 101;11;22;38;11;14,2;6;31,;4,5;2,24,;45;3;3;

13;13;2;8;18;26;12;2;2;3;10;4;51;16;18;23;28;7;475;
20;40;16:6;2;10;6;7;4;2;5;6;20;7;2;16;2;26;10;7;8;3;
4,2;8,4,2,10;2,6;2;2,7,5,4,6,2;2,2,6;4,8;3,2,2,22,3;
3;3;2;3;2;3;3;2,2;5;4,3,2,2;3,2,3,3;2;4,3,2;2;3,2,200
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Figura 4.13 Energia em funcado da temperatura para a base de dados figura tridimaénsioK = 10.

Tabela 4.5 Resultado dos agrupamentos obtidos para a base de dados figura triclivakes® diversas
temperaturas. Rede gerada com nimero médio de vizinhos niteo$0, prospeccdo do dominio
realizada com critério de parada= 10% e T = 10®> MCS, Wang-Landau realizado com critério de
paradaf = 10* e 1 = 10° MCS, célculo das correlacées realizado corm 10° MCS.

Temperaturas Agrupamentos

0,026
0,032
0,044
0,051
0,063
0,07

0,075

2 grupos 1000;1000

2 grupos 1000;1000

4 grupos 994;4;2;1000

7 grupos 987;2;3;2;3;3;1000

15 grupos 925;17;24;4,8;2;2;3;2;4,2;3;2;2;1000
24 grupos 904,;21;7;2;9;9;2;2;3;2;2;2;4,3;4;2;5;
2:3;3;4;3;2;1000

122 grupos 94;55;38;31;4;14;10;12;3,;5,5;2;2;7;
3:2:3:4;2;9;15;17;18;13;2;2:6;10;4;4;26;2;18;3;4;
18;7;22;4;11;11;13;21;33;17;5;4;3;16;2;10;6;29;
4,13;3;6;2;20;8;2,2,23;15;7;3,6,3;5;16,5;2,6,2;2;
2;10;2;7,2,5;2;7;4,8,9;2;3,2,2;2;3;14,3;3,2,2;4;3;
2:5,2:2;3;2;2:2,2,3;3;4,6,2;4,6;2;2;3;2,2;1000
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Figura 4.14 Calor especifico em funcéo da temperatura para a base de dadosfifijnensional com
K = 10.
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Figura 4.15 Energia em funcéo da temperatura para a base de dados figura tridinaénsimK = 6.
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Figura 4.16 Calor especifico em funcéo da temperatura para a base de dadosfifjnensional com
K=86.
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Tabela 4.6 Resultado dos agrupamentos obtidos para a base de dados figura triclirakss diversas
temperaturas. Rede gerada com nimero médio de vizinhos miiteo6, prospeccédo do dominio
realizada com critério de parada= 104 e T = 10> MCS, Wang-Landau realizado com critério de
paradaf = 10~* e T = 10° MCS, calculo das correlacées realizado com 10° MCS.

Temperaturas Agrupamentos

0,01

0,019
0,027
0,033
0,037
0,041
0,047

0,052

0,06

3 grupos 1000;993;7

5 grupos 993;4,3;993;7

7 grupos 987;4,3;2;4;993;7

12 grupos 975;3;4,3;2;2;4;2,3,2;993;7

16 grupos 956;3;3;8;4,3;2;3;2;4,2;3;5;2;993;7

18 grupos 957;3;3;4;3;2;3;2;2,2;4,2;3;5;3;2;993;7
33 grupos 724;9;53,;3,7;2;4;123;6;13,;3;3;4;2;3;2;2;
2:3;2;2:2:4;2:3:3;2:5;2;3;2;993;7

50 grupos 531;98;3;53;3,7;2;2;4;108;9;38;11,4,9;6;
13;3;3;5;4;2;3;6;10;2;6;2;2;3;2;3;2;2;3;2;2;4;3;3;2
3;3;2;5;2;3;2;993;7

103 grupos 165;33;44,3;8;9;3,7;2;2;68;3;8;4,58;9;14,
42:2:24;11:6;46;19;6;12;15;4;10;20;31;16:5;8;6;13;
9;6;26;7;7;10;3;3;3;5;2;4,2;7,3;4,3,6;2,6;2;2,244,
2,2,2;4,5;7;3;2;3;2;2;9;3;3;2;2;4;3;3;6,2;2;2;3;83
3:4;2;2;5;7,2;3,3,2;,2;,982;7;4,7
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Figura 4.17 Energia em funcéo da temperatura para a base de dados figura tridina¢osio ruido.
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Figura 4.18 Calor especifico em funcdo da temperatura para a base de dadosrfitjorensional com
ruido.
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Tabela 4.7 Resultado dos agrupamentos obtidos para a base de dados figura tiiimralecsm ruido
em diversas temperaturas. Rede gerada com niimero médio de vizinhas K&t8, prospeccéo do
dominio realizada com critério de parafde: 10~4 e T = 10° MCS, Wang-Landau realizado com critério
de paradd =10 * e 1 = 10° MCS, célculo das correlacdes realizado com 10° MCS.

Temperaturas Agrupamentos

0,014 14 grupos 2958;4,9;3;2;5;3;2;2;2;3;3;2;2

0,025 36 grupos 2854;16;3;4;6;11;4,9;3;2;3;3;2;4,7,3;2;5;
15;3;2;2;2:4;2:3;3;2;2,2:3,4,4;2;2;2

0,031 63 grupos 2715;2;7;4,8;4,14,23;4,8;6,6,6;4,3;9;9;10;
3;2,7,3;3;3,2;4,7;3;2;6;10;3;2;3;11;3;2,2,6,9;2;2;3
2:4:4,2,3;3,2,2,3,2;2,2,2,5;3,4,4,2,2;2

0,042 111 grupos 1372;1121;2;3;5;4,5;9;4,3;16,9;7,4,3,6;4;
10;6;7;6;4;3;9;9;5;3;2,7;6;2;18;14,7,28;3;3;3;2;4;5
12;2;16;4;5;3:8;2:6;7;6;6;4,;3;3;5;3;6;3;7;2,2;2,3;2
4;2;2;2;3;3,5;3;3,2,2,5:4;4;2;4;4;53,3:2:2;3;2;3;3
2:3:6;2;4;,2,2,2,2,5;2;:3,4,4,4,2,2,2;2

0,072 166 grupos 1305;2;2;3;10;2;3;2;2;2;3;1114,2;10;4,2;
4:4:3:10;4;3;15;3;8;4;3;2:4,4,4;9;4:5:6;4,5;7,4.2:3
2;3;7;6;3;2;5;11,5;4,6;3;3;3;2;3;9;4,2;9;4;3,;5;3;4;
2,7:4:2;4;3:4;3,3,3,5,5;3,2,6;3;2;2,2:33,2:4;2,2;3
2;2;5,4;3;3;5,3;3;2;2;2;4;4;6,2;3;4;4;4;3;2;3,5,5;3
2;3;3;3;2,2;3,2,5,2,2;3,3;2,2,3;2,2,2,2,6,2,4,2,2,2
2:2:2:3:4:4,4:3,2;2;3,2;3;4,2,2,2;2;3,2,2;2




CAPITULO 5

Conclusoes

O método de agrupamento de dados superparamagnéticdiotassorretamente as bases
de dados bidimensionais e tridimensionais. O que acontiecawdo esperado é que ao ve-
rificar a func&o de correlacdo spin-spin a uma temperatfeaon a temperatura da primeira
transicdo de fases os agrupamentos obtidos foram as vestadicreditamos que ao gerar a
rede completamente conectada as correlacdes entre 0s perdados foram armazenadas e a
estrutura presente nos dados identificada. Os nossosadesultorroboram com o esperado a
respeito da dependéncia do método com o valor atribuidogadaero de vizinhos muatuos,
acima dek = 10 o método apresentou resultados muito semelhantes, @mlsistema fisico
seja diferente e, consequentemente, as grandezas teémicts associadas também sejam
diferentes.

Ao classificar a base de dados da planta iris 0 método apoesaseparacio do grupo, que
€ linearmente independente dos outros dois grupos, a unetatapa inferior a temperatura da
primeira transicao de fases. Acima da temperatura em queeogalltima transicdo de fases
verificamos que o grupo linearmente independente contietfeifamente classificado, o se-
gundo grupo que deveria conter 50 elementos se apreseiigdigm dois grupos com 46 e 4
elementos e o0 os outros 50 elementos que deveriam pertenoedaico grupo esta dividido
em 10 pequenos grupos.

Na base de dados BUPA a classificacdo em dois grupos de aaorda presenga ou nao
de afec¢bes hepaticas ndo foi encontrado em nenhuma dasrédunas em que procedemos
a classificacdo. Nao sabemos se o método identifica algundueatpresente nos dados que
levaria a uma classificacao diferente, uma vez que o métamsendropde a explicar a natureza
dos agrupamentos encontrados, ou se em altas dimensadedid método apresenta alguma
falha.

Uma dificuldade encontrada na aplicacdo do método foi a défirda faixa de temperatura
em que deveriamos proceder a classificacdo dos dados, aumglies de fases de primeira
ordem em sistemas finitos geram instabilidades e a clagsifigaode variar com pequenas al-
teracdes na temperatura escolhida.

46
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Os resultados obtidos ndo nos permitem concluir a efici@dwimétodo de agrupamento
superparamagnético de dados proposto por Domany et al. Jbbjoroximo passo na investi-
gacéo seria calcular as densidades de estado bidimerssigBaM ). Investigacdes a respeito
da interferéncia do método de Monte Carlo empregado parbveesosistema fisico também
podem ser feitas para validar o método, assim como compsrasaltados obtidos a partir de
simulacdes realizadas em diferentes ensembles.
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