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RESUMO

Lopes, C. O. S. Estudo de um caso de uso dos algoritmos de estimacéo de distribuicao.
2023. 56f. Trabalho de conclusdo de curso (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacéo, Universidade de S&o Paulo, S&o Carlos,
2023.

Resumo:

Os desafios inerentes a Seguranca Alimentar e Nutricional se apresentam como obstaculos
substanciais na busca por compreensdo e solucéo, especialmente quando a complexidade das
variaveis envolvidas e sua relacdo com os fendmenos em andlise carecem de conhecimento
prévio. Um exemplo paradigmatico desse contexto desafiador é a intrincada questdo da
garantia de alimentacdo adequada em megacidades, em que 0s pregos dos alimentos em alta, a
inflagdo crescente e os impactos da pandemia de Covid-19 contribuem para agravar o
problema. Desertos alimentares sdo areas geograficas onde o acesso a alimentos saudaveis e
de qualidade é limitado. Eles s@o frequentemente encontrados em areas de baixa renda e com
alta populacdo, onde os moradores tém menos acesso a transporte e recursos financeiros.
Assim, para auxiliar na analise e identificacdo de desertos alimentares, esse trabalho tem
como objetivo utilizar técnicas de algoritmos evolutivos, mais especificamente algoritmos de
estimacdo de distribuicdo em dados complexos, partindo de dados obtidos de plataformas
governamentais, que fornecem informacgdes confiaveis relacionadas ao problema, para
obtermos uma amostra rapida da situacéo.

Palavras-chave: Desertos alimentares; algoritmos genéticos; algoritmos de estimacédo de
distribuicdo; DAMICORE.
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ABSTRACT

Lopes, C. O. S. A Study of a Use Case for Estimation Distribution Algorithms. 2023. 57
f. Trabalho de concluséo de curso (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacdo, Universidade de Sdo Paulo, Séo Carlos, 2023.

The challenges inherent to Food and Nutritional Security present themselves as substantial
obstacles in the quest for understanding and solutions, especially when the complexity of the
variables involved and their relation to the phenomena under analysis lack prior knowledge. A
paradigmatic example of this challenging context is the intricate issue of ensuring adequate
food supply in megacities, where high food prices, increasing inflation, and the impacts of the
Covid-19 pandemic contribute to exacerbating the problem. Food deserts are geographical
areas where access to healthy and quality food is limited. They are often found in low-income
and densely populated areas, where residents have less access to transportation and financial
resources. Therefore, to assist in the analysis and identification of food deserts, this work aims
to use evolutionary algorithm techniques, specifically distribution estimation algorithms in
complex data, based on data obtained from government platforms that provide reliable
information related to the problem, to obtain a quick sample of the situation.

Keywords: Food deserts; genetic algorithms; distribution estimation algorithms;
DAMICORE.
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1- INTRODUCAO

A fome é um problema global que afeta milhGes de pessoas em todo 0 mundo. De acordo com
a Organizacédo das Nacdes Unidas para Alimentacdo e Agricultura (FAO), estima-se que entre
691 e 783 milhdes de pessoas no mundo enfrentaram a fome em 2022. Considerando a faixa
média (cerca de 735 milhGes), 122 milhdes de pessoas a mais enfrentaram a fome em 2022 do
que em 2019, antes da pandemia (The State of the World , 2023).

Ela é mais prevalente em paises em desenvolvimento, onde os sistemas agricolas sdo menos
eficientes e as desigualdades sociais sdo maiores. Nos paises desenvolvidos, a fome também é
um problema, mas é geralmente associada a fatores como pobreza, inseguranca alimentar e
doencas cronicas.O estado de Sdo Paulo é um dos mais desenvolvidos do Brasil, mas ainda
enfrenta problemas de seguranca alimentar e nutricional. De acordo com dados da Pesquisa
Nacional de Saude (PNS), realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) em 2019, 2,9% das pessoas com 18 anos ou mais no estado estavam em situagéo de
inseguranca alimentar grave (IBGE, 2019)(SAN, 2019), ou seja, ndo tinham acesso aos
alimentos em quantidade suficiente para uma alimentacao saudavel.

De acordo com um estudo da Rede Brasileira de Pesquisa em Soberania e Seguranga
Alimentar e Nutricional (Rede PENSSAN), os niveis de Inseguranca Alimentar (1A) sdo
graves em 14,6% dos domicilios do estado de Sao Paulo, e 1,2 milhdo de pessoas vivem em
areas de S&o Paulo onde o acesso a alimentos saudaveis e limitado. As estatisticas foram
coletadas entre novembro de 2021 e abril de 2022, a partir da realizacdo de entrevistas em
12.745 domicilios, em areas urbanas e rurais de 577 municipios, distribuidos nos 26 estados e
no Distrito Federal. A Seguranca Alimentar e a Inseguranca Alimentar foram medidas, mais
uma vez, pela Escala Brasileira de Inseguranca Alimentar (Ebia), que também ¢é utilizada pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

A fome tem um impacto devastador na salde e no bem-estar das pessoas. Ela pode levar a
uma série de problemas de saude, incluindo desnutricdo, anemia, retardo do crescimento e
desenvolvimento, e doencas infecciosas. A fome também pode causar problemas
psicoldgicos, como ansiedade, depressao e irritabilidade (The State of the World , 2022).

Existem varias causas da fome. Entre as principais causas podemos incluir:

e Pobreza: A pobreza € a principal causa da fome. As pessoas que vivem na pobreza
geralmente ndo tém recursos suficientes para comprar alimentos suficientes ou
nutritivos.

e Inseguranca alimentar: A inseguranca alimentar é a falta de acesso confidvel a
alimentos nutritivos. Ela pode ser causada por fatores como conflitos, desastres
naturais, mudancas climaticas e politicas governamentais inadequadas.

e Doengas cronicas: As doencas cronicas, como diabetes e hipertensdo, podem dificultar
a absorcdo de nutrientes e aumentar a necessidade de alimentos.
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O combate a fome é um desafio global que requer esforcos coordenados de governos,
organizacdes ndo governamentais e individuos. Com acGes concertadas, é possivel erradicar a
fome e garantir que todas as pessoas tenham acesso a alimentos suficientes e nutritivos.

Aqui estdo alguns exemplos especificos de como a fome pode afetar a saide e o bem-estar das
pessoas:

Desnutricdo: A desnutricdo € uma condicdo em que o corpo ndo recebe os nutrientes de
que precisa para funcionar adequadamente. Ela pode causar uma série de problemas de
salde, incluindo retardo do crescimento e desenvolvimento, problemas de
aprendizagem, problemas de visdo, problemas de pele e aumento da suscetibilidade a
infeccdes.

Anemia: A anemia € uma condicdo em que o corpo ndo tem glébulos vermelhos
suficientes para transportar oxigénio para os tecidos. Ela pode causar fadiga, falta de
ar, tontura e irritabilidade.

Retardo do crescimento e desenvolvimento: O retardo do crescimento e desenvolvimento
€ um atraso no crescimento fisico e mental. Ele pode ser causado por uma serie de
fatores, incluindo desnutrigcdo, doencas cronicas e exposicao a toxinas.

Doencas infecciosas: As pessoas que estdo desnutridas sdo mais suscetiveis a doencas
infecciosas, como pneumonia, diarreia e malaria.

A fome também pode causar problemas psicologicos, como ansiedade, depressdo e
irritabilidade. Isso ocorre porque a fome pode causar estresse e medo.

A complexidade desse problema envolve multiplos dominios de conhecimento, cada um
estudando um conjunto especifico de fatores relacionados a avaliacdo da situacdo atual,
simulacdo de cenarios futuros e formulacdo de politicas publicas para reduzir seus impactos.
Contudo, na maioria dos casos, 0s especialistas nos diferentes dominios de conhecimento nao
possuem uma linguagem comum e uma metodologia compartilhada para interpretar dados e
propor politicas potenciais.

Existem varias coisas que podem ser feitas para combater a fome. Algumas das principais
acoes incluem:

e Desenvolvimento agricola: O desenvolvimento agricola é essencial para aumentar a
producdo de alimentos e reduzir o custo dos alimentos.

e Reducdo da pobreza: A reducdo da pobreza é fundamental para garantir que as pessoas
tenham recursos suficientes para comprar alimentos.

e Melhoria do acesso a alimentos: O acesso a alimentos pode ser melhorado por meio de
programas de transferéncia de renda, programas de alimentacdo escolar e programas
de seguranca alimentar.
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1.1- Acdes governamentais

Nesta se¢éo, serdo abordadas as agdes governamentais destinadas a implementar um conjunto
de estratégias, politicas e medidas com o proposito de proporcionar alimentos saudaveis as
populacgdes de baixa renda.

1.1.1- Alimentos in natura, RAIS e CAISAN

Em Sdo Paulo, a Secretaria de Agricultura e Abastecimento do Estado (SAA) é responsavel
pela gestdo do CAISAN (Camara Interministerial de Seguranca Alimentar e
Nutricional)(Portal SAN, 2023)(SAGE, 2023). A SAA divulga anualmente um catélogo de
produtos da agricultura familiar que podem ser adquiridos por meio do CAISAN.

O CAISAN é um programa de compras publicas que destina recursos para a aquisicdo de
alimentos da agricultura familiar. Isso fortalece a agricultura familiar e garante o acesso a
alimentos de qualidade e a pregos acessiveis para a populacdo. Os recursos do CAISAN séo
utilizados por entidades publicas, como prefeituras, governos estaduais e escolas publicas.

Ha um outro programa do governo federal chamado RAIS (Relagdo Anual de Informacoes
Sociais). A RAIS é obrigatéria para todas as empresas com mais de 20 funcionarios. A
empresa deve informar ao governo quais alimentos comprou da agricultura familiar no ano
anterior.

Os estabelecimentos com alimentos in natura e os programas como RAIS e CAISAN séo
importantes para promover a seguranca alimentar e nutricional.

Ha diversas iniciativas que podem ser feitas pelo setor publico para intervir no sistema
alimentar, que vao desde o fomento a producéo de alimentos agroecoldgicos e organicos, até a
utilizacdo de instrumentos econdmicos e medidas fiscais, como a taxacdo de produtos
alimenticios com alto teor de gorduras saturadas, acUcar e sal. Tais iniciativas passam também
pelos incentivos a criagdo de ambientes saudaveis nos comercios varejistas e servicos de
alimentacdo. Os varejistas e 0s pontos de venda de alimentos, como supermercados,
mercearias, feiras, restaurantes, lojas de conveniéncia, dentre outros, sdo 0s meios pelos quais
a maior parte dos consumidores acessam 0s alimentos. Assim, tais estabelecimentos sao,
potencialmente, pontos de oferta de uma dieta mais saudavel e é neles que os responsaveis
pelas politicas podem intervir (Painel Global, 2017).

Dessa forma, na tentativa de mapear e entender melhor o contexto do comércio varejista de
alimentos no Brasil e sua distribuicdo geografica, a CAISAN desenvolveu uma metodologia
para mapear desertos alimentares no pais.

Os desertos alimentares sdo areas onde hd pouca ou nenhuma oferta de alimentos saudaveis e
acessiveis. Eles sdo um problema sério de seguranca alimentar e nutricional, pois dificultam o
acesso a uma alimentacdo saudavel para a populacéo.
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A metodologia desenvolvida pela CAISAN baseia-se na andlise de dados de censos
demograficos, dados de comércio varejista de alimentos e dados de infraestrutura urbana.
Esses dados sdo utilizados para identificar as areas onde ha pouca oferta de alimentos
saudaveis e acessiveis.

Ela pode ajudar a identificar os desertos alimentares e orientar o desenvolvimento de politicas
publicas para mitigar esse problema.

Neste trabalho, vamos utilizar parte dos dados gerados por esta base em nossos estudos.

1.1.2 - IPVS - indice Paulista de Vulnerabilidade Social

O IPVS ( IPVS, 2023) é um indicador sintético que classifica todos os setores censitarios do
Estado de S&o Paulo em 6 grupos, segundo dimensdes socioecondmicas e demograficas.

O IPVS é calculado com base em dados do Censo Demogréafico do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) e do Sistema Integrado de Informacgdes sobre Comércio
Exterior (SISCOMEX).

As dimensdes socioecondmicas e demograficas utilizadas para o calculo do IPVS séo:

e Condicbes de vida: renda média, escolaridade, saneamento bésico, habitacéo,
transporte, saude e seguranca publica.

e Caracteristicas demograficas: estrutura etaria, composicdo familiar e migracéo.

O IPVS é um importante instrumento para a identificacdo de areas com maior vulnerabilidade
social. Ele pode ser utilizado para orientar o desenvolvimento de politicas publicas e a¢des de
intervencao social.

O IPVS é um indicador sintético que combina diferentes dimensbes socioecondmicas e
demogréaficas (Tabela 1). Isso permite que ele seja mais sensivel a realidade da
vulnerabilidade social.

Tabela 1: IPVS indice Paulista de VVulnerabilidade Social

IPVS
Grupo 1 Baixissima vulnerabilidade
Grupo 2 Vulnerabilidade muito baixa
Grupo 3 Vulnerabilidade baixa

Grupod4  Vulnerabilidade média - setores urbanos

Grupo 5 Vulnerabilidade alta - setores urbanos
Gruoo € Vulnerabilidade muito alta -
8]
wo aglomerades subnormais
Grupo 7 Vulnerabilidade alta - setores rurais

Fonte: autoria propria
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E um instrumento importante para a promogéo da equidade social no Estado de S&o Paulo.

1.1.3 — Feiras livres

As feiras livres sdo uma importante fonte de alimentos saudaveis e acessiveis para a
populacdo, especialmente para as pessoas que vivem em areas com desertos alimentares.

As feiras livres oferecem uma variedade de alimentos, incluindo frutas, legumes, verduras,
carnes, aves, peixes, laticinios e produtos organicos. Os alimentos vendidos nas feiras livres
sdo geralmente mais frescos e de melhor qualidade do que os alimentos encontrados em
supermercados e outros estabelecimentos comerciais. Além disso, 0s precos dos alimentos nas
feiras livres sdo geralmente mais acessiveis.

A presenca de feiras livres em areas com desertos alimentares pode contribuir para a reducao
do problema. As feiras livres podem oferecer a populacdo uma alternativa para comprar
alimentos saudaveis e acessiveis.

Além disso, as feiras livres podem contribuir para a promocdo da agricultura familiar e da
economia local. As feiras livres sdo um importante canal de comercializagdo para 0s
agricultores familiares, que vendem seus produtos diretamente aos consumidores. Isso
contribui para o fortalecimento da agricultura familiar e da economia local.

A seguir, sdo apresentados alguns beneficios das feiras livres para as areas com desertos
alimentares:

e Oferta de alimentos saudaveis e acessiveis: as feiras livres oferecem uma variedade de
alimentos saudaveis e acessiveis, 0 que pode contribuir para a melhoria da alimentacéo
da populacéo.

e Promocdo da agricultura familiar: as feiras livres sd&o um importante canal de
comercializacdo para os agricultores familiares, o que pode contribuir para o
fortalecimento da agricultura familiar.

e Promocdo da economia local: as feiras livres movimentam a economia local, gerando
emprego e renda para a populacao.

De acordo com o Relatério do Plano Estadual de Seguranca Alimentar e Nutricional
Sustentavel (CONSEA, 2023), as principais acGes para mitigar os problemas de seguranca
alimentar e nutricional no estado de S&o Paulo incluem:

e Integrar politicas humanitarias, de desenvolvimento e de construcdo da paz em areas
afetadas por conflitos.

e Aumentar a adaptagdo climatica em todos os sistemas alimentares.

e Fortalecimento da adaptacdo dos mais vulneraveis a adversidade econdémica.
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e Intervir ao longo das cadeias de abastecimento alimentar para reduzir o custo dos
alimentos nutritivos.

e Combater a pobreza e as desigualdades estruturais, garantindo que as intervencdes
sejam inclusivas e em favor dos menos favorecidos economicamente.

1.2 - Computacéo Evolutiva

A Computacdo Evolutiva engloba um conjunto de Algoritmos Evolutivos (EAS), uma classe
de algoritmos de otimizacdo, fundamentados na Teoria da Evolucdo das Espécies proposta por
Darwin (Darwin, 1859), que afirma que as espécies evoluiram ao longo do tempo por meio de
um processo de selecdo natural. Pesquisadores na area de Biologia tém demonstrado interesse
nos EAs para a compreensdo dos processos evolutivos e a simulagdo de modelos de evolugéo
natural. Ao mesmo tempo, cientistas da computacdo e engenheiros tém investigado o
desenvolvimento desses algoritmos e explorado seu potencial para resolver diversos
problemas considerados complexos (DeJong, 2008).

Os EAs podem ser uteis para auxiliar neste estudo, porque sdo capazes de explorar grandes
espacos de busca de forma eficiente, 0 que pode ser importante para identificar areas com
acesso limitado a alimentos saudaveis.

Os EAs funcionam da seguinte forma:

1. Criacdo de uma populacéo inicial: Uma populagéo inicial € composta por um conjunto
de solucdes aleatorias ou baseadas em conhecimento prévio sobre o problema.

2. Avaliacdo das solucGes: Cada solucdo da populacdo € avaliada por uma funcdo de
aptidao, que atribui a cada solugdo uma pontuacéo que indica sua qualidade.

3. Selecdo das solugbes: As solugbes com maior aptiddo sdo selecionadas para
participarem do processo de reproducao.

4. Reproducdo: Novas solucdes sdo criadas a partir das solucdes selecionadas.

5. Evolucdo: Os passos 2 a 4 sdo repetidos até que seja encontrada uma solucéo aceitavel
ou até que seja atingida uma condicdo de parada.

Os operadores de reproducdo mais comuns sdo a recombinacdo e a mutacéo.

e Recombinacdo: A recombinacdo consiste na combinacdo de duas ou mais solucGes
para criar uma nova solucéo.

e Mutacdo: A mutacdo consiste na alteracdo de uma ou mais caracteristicas de uma
solucéo.
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Os EAs podem ser classificados em dois tipos principais:

e EAs candnicos: Os EAs candnicos, como os Algoritmos Genéticos (GAs), utilizam
operadores de recombinagéo e mutagéo simples.

e EAs baseados em modelos probabilisticos: Os EAs baseados em modelos
probabilisticos, como os Algoritmos de Estimacdo de Distribuicdo (EDAS), utilizam
modelos probabilisticos para gerar novas solugdes.

1.3 - As metaheuristicas baseadas em processos evolutivos

Segundo (Schwefel, 1996), as metaheuristicas sdo técnicas de otimiza¢do que ndo garantem a
solucdo 6tima, mas podem encontrar solugdes de boa qualidade para problemas complexos,
geralmente utilizadas para resolver problemas dificeis, onde meétodos tradicionais podem
falhar.

Processos evolutivos referem-se a abordagens inspiradas na evolugdo natural, como
algoritmos geneticos, algoritmos evolutivos, programagéo evolutiva, entre outros.

O EDA refere-se a uma classe de algoritmos evolutivos que utiliza modelos probabilisticos
para estabelecer e atualizar as distribui¢cdes de probabilidade das variaveis de decisdo. Em vez
de representar solucdes individuais, como cromossomos em algoritmos genéticos, os EDAs
modelam e atualizam as distribuices de probabilidade das variaveis relevantes para o
problema.

As metaheuristicas evolutivas muitas vezes incluem técnicas de estimacdo de distribuicao
para guiar a busca no espaco de solucdo de maneira mais eficiente. S&o técnicas usadas para
encontrar solugdes aproximadas para problemas de otimizacao global, explorando um espaco
de busca de solucgdes.

1.4 - Dados complexos e heterogéneos multifontes

Dados complexos e heterogéneos multifontes sdo dados que sdo coletados de diferentes
fontes, tém diferentes formatos, estruturas e tipos de dados, e sdo dificeis de entender e
analisar. Eles podem ser coletados de uma variedade de fontes, incluindo sensores, sistemas
de informacdo, midias sociais e pessoas.

Esses tipos de dados podem ser um desafio para lidar, pois podem ser dificeis de integrar,
limpar, normalizar e analisar. No entanto, eles também podem oferecer uma riqueza de
informacdes que ndo podem ser obtidas de dados de uma Unica fonte.
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1.5 - Modelos probabilisticos de solu¢Ges candidatas

Os EDAs trabalnam com modelos probabilisticos de solu¢Ges candidatas. Esses modelos
representam a distribuicdo de probabilidade das solucGes candidatas, ou seja, a probabilidade
de uma solucdo candidata ser encontrada. Os modelos probabilisticos podem ser usados para
gerar novas solucbes candidatas, para avaliar a qualidade das solugfes candidatas e para guiar
a busca por solucgdes 6timas.

Os modelos probabilisticos possibilitam uma descricdo mais precisa do comportamento dos
EDA:s. Isso é importante para analises formais dos EDAs, como estimativas de convergéncia e
de complexidade de tempo.

Os EDAs tém sido bem sucedidos em varios problemas complexos e particularmente
adequados para problemas com grande espaco de busca, como problemas de otimizagdo
combinatoria.

A Clusterizagdo baseada em Analise de Filograma (CPA) e o DAMICORE (DAta MIning of
Code REpositories), que serdo vistos com mais detalhes na Secdo 2, sdo técnicas de
clusterizacdo que utilizam a analise de filogramas para agrupar objetos com caracteristicas
semelhantes.

Segundo (Raven et al, 2007), um filograma é uma representacdo grafica de uma arvore
filogenética, que é uma representacao das relagdes evolutivas entre organismos. Os nds de um
filograma representam os organismos e as arestas representam as relaces de parentesco entre
eles.

A CPA utiliza a estrutura de um filograma para identificar grupos de objetos que sdo mais
semelhantes entre si do que a outros objetos. Para isso, a CPA calcula uma medida de
similaridade entre os objetos, que pode ser baseada em diferentes caracteristicas, como 0
conteddo, a estrutura ou a funcédo dos objetos.

o DAMICORE ¢é um conjunto de algoritmos agnosticos, isto €, independentemente do tipo de
dados que é fornecido (texto, imagens, nimeros, por exemplo) gracas ao NCD (Distancia de
Compressdo Normalizada), uma métrica baseada em compressor que vé qualquer pedaco de
dados simplesmente como uma sequéncia de bits. Isso é particularmente adequado para
conjuntos de dados heterogéneos, conjuntos de dados com caracteristicas dificeis de extrair e
conjuntos de dados de texto.

O objetivo principal deste trabalho € tentar fornecer informac6es que identifiquem possiveis
desertos alimentares que comprometam a seguranca alimentar, sem informacdes a priori,
considerando diversas variaveis provenientes de 3 diferentes bancos de dados, na cidade de
Séo Paulo, bancos de dados esses que sdo multifontes complexas de dados heterogéneos.
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2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

No mundo atual, impulsionado por dados, a capacidade de extrair informacgdes significativas
de grandes quantidades é essencial para enfrentar desafios globais complexos. Em particular,
a capacidade de analisar dados de forma rapida e eficaz é crucial para tomar decisdes
informadas em areas como alivio da fome, mitigacdo das mudancas climaticas e gestdo da
migragé&o.

Um dos principais desafios na analise de dados € a identificacdo de padrdes e relacionamentos
em grandes conjuntos de dados. E aqui que as técnicas de modelagem estatistica, como
aprendizado de maquina e mineracdo de dados, desempenham um papel fundamental. Essas
técnicas podem ser usadas para identificar variaveis potencialmente relacionadas,
relacionamentos entre variaveis e outliers, fornecendo insights valiosos sobre a estrutura
subjacente dos dados.

Por exemplo, no contexto do alivio da fome, algoritmos de aprendizado de maquina podem
ser usados para analisar dados sobre producdo de alimentos, distribuicdo e padrbes de
consumo para identificar regides ou populacdes que sdo mais vulneraveis a insegurancga
alimentar. Essas informac6es podem entdo ser usadas para direcionar intervengdes e alocar
recursos de forma mais eficaz.

A Computacdo Evolutiva é uma area de pesquisa que estuda o desenvolvimento de
Algoritmos Evolutivos (EAS), que sdo inspirados na teoria da evolugdo natural das espécies.
Esses algoritmos sdo capazes de encontrar solugbes para problemas complexos, como
sistemas de redes elétricas, robotica, projetos de redes, jogos, predicdo de estruturas de
proteinas, entre outros (Goldberg, 2002).

Cientistas de computacdo e engenheiros investigam o desenvolvimento desses algoritmos e
seu potencial para resolver problemas complexos.

Os principais componentes de um sistema evolutivo séo:
e Uma ou mais populac@es de individuos que competem por recursos limitados.

e A nocdo de mudancas dinamicas nas populacdes devido ao nascimento e a morte dos
individuos.

e O conceito de aptiddo, que reflete a habilidade do individuo para sobreviver e se
reproduzir.

e A variacdo na hereditariedade, ou seja, 0s novos individuos preservam caracteristicas
dos seus pais, embora ndo sejam iguais.

Um algoritmo evolutivo tipico, conforme Figura 1, funciona da seguinte maneira:

e Inicialmente, uma populacdo é formada gerando um conjunto inicial de vetores
aleatdrios que descrevem as caracteristicas de um individuo.
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e Em seguida, os vetores sdo avaliados de acordo com algum critério, atribuindo-se um
nivel de aptidao para cada individuo.

e Com base na aptiddo, um subconjunto dos vetores é selecionado. A partir desses
vetores, sdo gerados novos vetores (mimetizando o processo de reproducdo) que
compdem uma nova populagéo.

Figura 1: Etapas de uma geracdo de um EA tipico.

Populagao Avaliagao Selecao Reproducao

Fonte: autoria propria

Os EAs mais conhecidos sdo os Algoritmos Genéticos (GAs), que combinam solucdes
existentes por meio de operadores reprodutivos, como crossover e mutacao.

Os EAs tém sido utilizados com sucesso em uma ampla variedade de problemas, incluindo
problemas de otimizacdo combinatdria, problemas de roteamento, problemas de planejamento
e problemas de controle.

A sequir, sdo apresentados alguns conceitos importantes, segundo (Gaspar-Cunha, 2012), que
séo abordados no texto:

e Cromossomo: Uma solucdo de um EA ¢é representada por um cromossomo. O
cromossomo pode ser representado por um array de simbolos, como um array binario
ou um array de nimeros reais.

e Gene: Cada elemento de um cromossomo é chamado de gene. O gene representa uma
caracteristica da solucéo.

e Aptiddo: A funcdo de aptiddo é utilizada para avaliar a qualidade de uma solucdo. A
funcgdo de aptiddo deve ser especifica do problema que esté sendo otimizado.
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e Selecdo proporcional: A selecdo proporcional é um mecanismo de selecdo que
seleciona as solugdes com maior aptiddo com maior probabilidade.

e Torneio de j individuos: O torneio de j individuos é um mecanismo de selecdo que
seleciona as solu¢Ges com maior aptidao entre um conjunto de j individuos sorteados.

e Selecdo por truncamento: A selecdo por truncamento seleciona as w solu¢ées com
maior aptiddo, sendo w o numero de individuos necessarios para a proxima geracao.

e Crossover: O crossover € um operador de recombinacdo que combina duas solucdes
para criar uma nova solugéo.

e Mutacdo: A mutacdo é um operador de recombinacdo que altera uma ou mais
caracteristicas de uma solugéo.

e Algoritmo Genético: O Algoritmo Genético é um EA candnico que utiliza operadores
de recombinagéo e mutagdo simples.

e Estratégias Evolutivas: As Estratégias Evolutivas sdo um EA candnico que utilizam
operadores de recombinacdo e mutacdo mais complexos.

e Programacdo Evolutiva: A Programacdo Evolutiva é um EA candnico que utiliza
operadores de recombinacdo e mutacdo especificos para problemas de programacao.

e Algoritmos de Estimacdo de Distribuicdo: Os EDAs sdo EAs baseados em modelos
probabilisticos que utilizam modelos probabilisticos para gerar novas solucdes.

2.1 Algoritmo Genético

O GA é uma técnica de otimizacéo inspirada na evolucédo bioldgica. Foi inicialmente proposto
por John Henry Holland em 1975. Além dos elementos comuns a todos os algoritmos
evolutivos, como a populacdo, o GA utiliza os conceitos de cromossomos, genes € alelos.

No GA, um cromossomo representa uma solucédo para o problema que esta sendo resolvido.
Ele é formado por uma sequéncia de genes, que representam as variaveis do problema.

Cada gene pode assumir um valor, chamado de alelo. Por exemplo, em problemas envolvendo
varidveis bindrias, os alelos podem ser 0 e 1. A avaliacdo de cada individuo de uma populacéo
é realizada pela funcdo objetivo do problema. A funcdo objetivo retorna um valor
denominado aptiddo (ou fitness) do individuo.

Com base nas aptidbes, os individuos sdo selecionados para reproducdo. Os critérios de
selecdo mais comuns sdo: roleta, torneio e truncamento.

Os individuos sdo ordenados de acordo com sua aptiddo, sendo que individuos com maior
aptiddo tém maior probabilidade de serem selecionados. Uma segunda estratégia de selecéo é
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o0 torneio, no qual dois individuos sdo selecionados aleatoriamente e o individuo com maior
aptidao ¢ escolhido. Por fim, a selecdo por truncamento consiste em selecionar os “Ns”
melhores individuos de uma popula¢do, descartando o restante (Gaspar-Cunha, 2012).

Apos a selecdo, os operadores de reproducdo sdo aplicados aos individuos selecionados. Os
operadores de reproducdo do AG sdo a recombinacdo (também chamada de crossover) e a
mutacéo.

A recombinacdo mimetiza o processo de crossing-over da genética. Ela separa o0s
cromossomos de dois individuos selecionados para reproduzir (também chamados de pais) em
dois pedacos, com base em um ponto de corte. Todas as possiveis combinacdes desses
pedacos sdo geradas (sem repeticdo de posicdo), gerando dois novos Cromossomos
(individuos). O operador de mutagdo sorteia uma posi¢cdo de um vetor e altera o seu valor (em
geral a troca do valor de um bit). A Figura 2 mostra a reproducdo de um GA a partir de dois
individuos selecionados (Pail e Pai2) em que os operadores de recombinacdo e mutagdo séo
utilizados em sequéncia. E importante notar que a escolha do ponto de corte dos progenitores
ndo leva em conta as correlagdes entre as variaveis. A determinacdo desse tipo de relacdo
pode ser utilizada para aumentar o desempenho de EAs para problemas de maior
complexidade.

Figura 2: Recombinacéo (a) e Mutacao (b) em um GA.

Pail Filhol Recombinado de (Pail x Pai2) ‘Mutagdo sobre Filhol

Indices das Variaveis' 0 |1 |23 4|5/6[7]8 0 1[2 3|4 8678 0/ 1|2 3|48 6 [7]8
Valor 0 0/1/00fJO/1f1]1 0/0]1/00 FORNONNEN 0joj1 D_OEII
‘—-_._._‘_‘

Pai2 Filho2 Recombinado de (Pail x Pai2) Mutag&o sobre Filho2
0 1/2/3 4|5/ 6|78 P2 s (678 RONS 2SN 5 (678
0[1[1]o|1]|of0[1]1 BONRIRINNONEN 0 (1 (11 RO o o [0 [ 11
—

Ponto de corte
(@) (b)

Fonte: Soares , 2014.

No entanto, GAs podem apresentar limitacGes para problemas complexos (Soares , 2014). Por
exemplo, problemas deceptivos sdo problemas de otimizacdo em que solucdes ruins podem
parecer boas e vice-versa. 1sso ocorre porque a funcdo objetivo que define o problema pode
ser enganadora, dando a impressao de que uma solucdo é melhor do que realmente é.

Os GAs em problemas deceptivos podem apresentar um desempenho inferior a outros
algoritmos evolutivos, como os Algoritmos de Estimacdo de Distribuicdo (EDAS) (Pelikan et.
al, 2003). Os GAs que utilizam modelos probabilisticos de distribuicdo dos valores das
varidveis (para orientar o processo de busca da solucdo de problemas) sdo chamados
Algoritmos de Estimacédo de Distribuigéo.
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2.2 Algoritmos de Estimacao de Distribuicio (EDAs)

Os EDAs, introduzidos por Mihlenbein (Mihlenbein, 1997), utilizam uma distribuicdo de
probabilidades para melhorar o procedimento de recombinagdo. Posteriormente, outros
trabalhos incorporaram métodos para identificar correlacbes entre variaveis (Larrafiaga,
2001). Esses modelos probabilisticos, de forma direta ou indireta, geram aproximagdes dos
pontos 6timos de um problema.

A Figura 3 apresenta as etapas de um EDA. A diferenca essencial em relagdo a um Algoritmo
Evolutivo (EA) tipico (Figura 1) é a construgdo de um modelo probabilistico com base nos
individuos selecionados e o processo de reproducdo baseado no modelo.

Figura 3: Etapas de uma geracao de um EDA tipico.

Modelo
probabilistico

Populagao Avaliacao Selegao Reprodugao

Fonte: autoria propria

Os EDAs constroem um modelo probabilistico baseado nas solugbes existentes na populacéo
e, entdo, geram novas solugdes a partir das informacdes captadas pelo modelo.

A modelagem probabilistica € uma ferramenta poderosa para algoritmos evolutivos (EAS).
Ela permite que os EAs construam modelos de regides promissoras no espago de busca. Esses
modelos podem ser usados para gerar novas solugdes que sdo mais propensas a serem Otimas.

A exatiddo de um modelo probabilistico afeta diretamente a taxa de convergéncia do EDA
(Goldberg, 2002) e a capacidade de encontrar a solu¢do 6tima do problema. No entanto, um
modelo muito preciso pode ser lento de construir, o que pode prejudicar a eficiéncia do EA.

Uma estratégia para equilibrar a precisdo e a eficiéncia € decompor o problema original em
subproblemas mais simples. A partir dos modelos construidos para esses subproblemas, 0s
modelos para o problema original podem ser obtidos de forma mais eficiente, mantendo sua
capacidade de representar regifes promissoras.
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A decomposicdo do problema original pode ser feita identificando grupos de variaveis
altamente correlacionadas, que sdo chamadas de blocos de construgdo (BBs). Os EAs mais
eficientes e eficazes sdo aqueles que constroem modelos probabilisticos capazes de mapear
corretamente mais BBs.

Modelos probabilisticos que representem bem as melhores instancias de cada ponto étimo
global podem evitar a convergéncia prematura para um Otimo local (armadilha) e exigir
menos avaliacbes de solucdes candidatas até convergir para o étimo global.

A representatividade do modelo pode ser melhorada com o aumento do nimero de amostras
(individuos selecionados da populacdo). Portanto, um EDA pode necessitar de uma populagédo
muitas vezes maior que um EA tipico para que seu modelo seja vantajoso. O custo de uma
populacdo maior pode ser compensado por uma quantidade de geracdes do EDA menor que a
do EA.

Por outro lado, a construcdo de um modelo probabilistico representativo por meio de um
algoritmo computacionalmente eficiente € um dos principais desafios na area de EDAs. Em
geral, tal construcao requer alto custo computacional, com o custo aumentando com o nivel da
representatividade do modelo.

Aqui cabe uma introducdo do conceito de filogenia como um modelo probabilistico para
EDAs.

2.3 Filogenia

Uma filogenia é uma arvore que representa as relaces entre espécies de origem comum. O
termo 'arvore filogenética' é empregado para descrever filogenias derivadas tanto de dados
morfologicos quanto de sequéncias genéticas. Neste estudo, sdo desenvolvidas filogenias a
partir de diversas fontes de dados, com o objetivo de identificar grupos de objetos (filos),
estabelecendo correlacdes entre esses dados.

Uma filogenia é uma representacdo grafica das relacdes evolutivas entre um conjunto de
espécies. Ela é geralmente representada por uma arvore, que é um tipo de grafico conexo e
aciclico. Elas sdo compostas por ramos gue representam a evolucdo de uma espécie ao longo
do tempo, e as folhas representam as espécies atuais. As arvores filogenéticas sdo geralmente
arvores binarias, em que cada né interno representa um ancestral comum e cada ramo
representa uma divergéncia evolutiva. A Figura 4 mostra uma filogenia que destaca as
relacBes evolutivas entre as espécies de plantas.
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Figura 4 - Uma filogenia para um grupo de plantas usando sequéncias de nucleotideos do
conjunto teste rbcL_55

\
Asplenium  Nephrolepis Xiphopteris Monachosorum Cheiropleuria Loxsoma

Fonte: Cancino, 2007.

Em uma filogenia, as folhas representam espécies existentes, enquanto os nds internos
representam ancestrais ou espécies extintas. Clados sdo grupos que incluem um ancestral e
todos os seus descendentes. Eles s&o a informagdo mais util em uma filogenia porque as
relagdes dentro de um clado s&o fortes.

Clados s@o grupos de espécies que compartilham um ancestral comum. Eles sdo a informacéo
mais Util em uma filogenia porque as relagdes dentro de um clado séo fortes. A Figura 5
ilustra possiveis clados contendo as espécies Nephrolepis e Xiphopteris. Essas espéecies sao
irmas, o que significa que compartilham um ancestral comum mais recente do que qualquer
outra especie.

Figura 5 - Possiveis clados (em tracejado) obtidos da filogenia da Figura 5.

I Asplenium I Asplenium -: Asplenium
Nephrolepis : Nephrolepis : ! _ngFrOTeITis_

| Xiphopteris 1 _ _Xi_phsp_tcr_'is_ _l L l(ip_hcga_ter_'is_ 1

I_ _Mgnicjo_so:ur_n: Monachosorum Monachosorum
Cheiropleuria Cheiropleuria Cheiropleuria
Loxsoma Loxsoma Loxsoma

Fonte: Cancino, 2007.

Um clado corresponde a um subconjunto de variaveis correlacionadas, que podem ser vistas
como BBs. Uma variavel pode estar presente em mais de um BB, e esses podem se sobrepor
se tiverem variaveis em comum
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Em biologia, sequéncias de DNA se sobrepdem se tiverem material genético em comum,
como geralmente ocorre em um clado. Um processo de reamostragem (Felsenstein, 2003)
pode ser usado para gerar varios filogramas (filogenias quando sequéncias de DNA s&o
usadas) do mesmo conjunto de dados para fornecer significancia estatistica as relacdes
encontradas.

As variaveis (caracteristicas) podem ser organizadas num método de clusterizacdo, conhecido
como Clusterizagdo baseada em Analise de Filograma (CPA).

Por meio de filogramas, o CPA pode encontrar um consenso dessas relagcdes e compor uma
rede baseada nelas. Nessa rede, varidveis altamente correlacionadas (indicando um BB) sé&o
modeladas por um clique de grafo. Em seguida, a técnica CPA usa um algoritmo de deteccdo
de comunidade de redes complexas (Donetti, 2004) para detectar automaticamente
comunidades (BBs do ponto de vista de otimizacdo) a partir da rede.

A clusterizacdo ou clustering é uma técnica de aprendizado ndo supervisionado que divide um
conjunto de dados em grupos de pontos de dados que s@o semelhantes entre si.

Portanto, o0 CPA usa a deteccdo de comunidade para identificar grupos de variaveis que estao
fortemente correlacionadas entre si. Esses grupos sdo chamados de blocos de busca.

Os métodos de clustering podem ser divididos em dois grupos principais: clustering
hierarquico e clustering ndo hierarquico.

e Clustering hierarquico: Os métodos de agrupamento hierarquico criam uma hierarquia
de clusters, comecando com cada ponto de dados como um cluster individual e, em
seguida, combinando os clusters semelhantes em clusters maiores até que apenas um
cluster permaneca.

e Clustering ndo hierarquico: Os métodos de agrupamento ndo hierarquico dividem os
dados em um numero fixo de clusters. Os métodos mais comuns de agrupamento nao
hierarquico séo o k-means, k-medoids e agglomerative.

Vantagens do agrupamento hierarquico:

O clustering hierarquico oferece algumas vantagens sobre o clustering ndo hierarquico,
incluindo:

e Nao requer a especificacdo do namero de clusters: O clustering hierarquico pode gerar
uma hierarquia de clusters, permitindo que os usuarios escolham o nimero de clusters
gue melhor atende as suas necessidades.

e E mais robusto a outliers: O clustering hierarquico é menos afetado por outliers do que
0 agrupamento ndo hierarquico.

Segundo (Han et al, 2012), o clustering pode ser usado para uma variedade de propdsitos além
da identificacdo de grupos de variaveis ou pontos de dados. Por exemplo:
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e Segmentar clientes: O agrupamento pode ser usado para segmentar clientes em grupos
com caracteristicas semelhantes, o que pode ajudar as empresas a direcionar suas
ofertas de produtos e servicos de forma mais eficaz.

e Descobrir padrdes: O agrupamento pode ser usado para descobrir padrées nos dados, o
que pode ajudar os pesquisadores a entender melhor o mundo ao seu redor.

e Realizar previsdes: O agrupamento pode ser usado para realizar previsdes sobre o
comportamento futuro dos dados, 0 que pode ajudar as empresas a tomar decisdes
mais informadas.

2.4 Clusterizacdo baseada em Andlise de Filograma (CPA)

O CPA e um metodo que pode construir modelos de relacGes entre variaveis, considerando
problemas com diferentes niveis de dificuldade (Cancino, 2007). As variaveis podem ser
divididas em trés tipos: BBs sem sobreposicdo, BBs com alguma sobreposicdo e BBs com
sobreposicdo total. O CPA possui as seguintes etapas principais, que sdo executadas em
sequéncia:

Passo 1: Bootstrapping

Bootstrap € um método estatistico que usa um unico conjunto de dados para criar inimeras
amostras "simuladas”. Esse processo permite calcular erros padrdo, construir intervalos de
confianca e realizar testes de hipdteses para varios tipos de estatisticas de amostra.

O primeiro passo é criar inUmeras amostras do mesmo tamanho da amostra original, com
reposicdo. Isso significa que cada observacdo da amostra original pode ser selecionada mais
de uma vez em uma reamostragem.

E importante destacar que os processos de reamostragem podem ser repetidos varias vezes
para obter varias populac6es selecionadas, melhorando as estimativas produzidas pelo CPA.

ApOs criar as reamostras, podemos usar as estatisticas de cada reamostra para estimar a
distribuicdo da estatistica de amostra original. Por exemplo, podemos usar as médias das
reamostras para estimar a distribuicdo da média populacional.

Essa distribuicdo pode ser usada para calcular erros padrdo, construir intervalos de confianca
e realizar testes de hipdteses.

Passo 2: Matriz de distancia

Para cada populacdo selecionada amostrada no Passo 1, uma matriz de distancia é calculada
usando uma métrica aplicada a cada par de variaveis do problema. Todos os valores atribuidos
a uma variavel [1[1 na populacdo selecionada compdem um vetor viJ, e a distancia entre as
varidveis [J[] e [1[J, é calculada usando seus respectivos vetores vl e v[],.
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O CPA utiliza duas métricas para construir a matriz de distancia: Informacdo Mutua (IM)
(Kraskov et. al 2003) para problemas com variéveis binérias, e NCD (Cilibrasi, 2005) para
variaveis reais ou mistas. Outras métricas podem ser aplicadas de acordo com o conhecimento
prévio sobre o dominio do problema.

Passo 3: Reamostragem de filogramas

No terceiro passo, o0 CPA gera um conjunto de filogramas possiveis a partir da matriz de
distancia determinada no passo anterior. Para isso, o algoritmo Neighbor Joining (NJ) é usado
para construir cada filograma. O NJ é um algoritmo eficiente quando comparado a outros
metodos usados para construir arvores filogenéticas.

No entanto, o NJ ndo pode garantir um filograma 6timo, pois é um algoritmo guloso e gera
apenas um filograma possivel. Para superar esse obstaculo, o CPA permuta as colunas e
linhas da matriz de distancia. Quando as colunas e linhas da matriz de distancia sdo
permutadas, o NJ normalmente constroi diferentes filogramas sub-6timos para cada
permutacéo.

Esses filogramas diferem entre si, mas, em geral, preservam alguns clados (possiveis BBs).
Isso ocorre porque uma sub-arvore associada a um clado é calculada pelo NJ usando menos
indirecOes (distancias relativas envolvendo nds internos) para objetos.

Passo 4: Conversdo para formato de rede

No quarto passo, 0 CPA converte a saida do NJ do formato Newick (Felsenstein, 2003) para
uma matriz de adjacéncia. O formato de rede € mais adequado para a aplicacdo de algoritmos
de deteccdo de comunidades em redes complexas.

Passo 5: Determinacao de particionamentos

No quinto passo, 0 CPA determina um conjunto de possiveis particionamentos de variaveis do
problema. Ele aplica o algoritmo de deteccdo de comunidade Fast Newman (FN), que
apresenta um trade-off adequado entre a qualidade das comunidades obtidas e o tempo de
execucdo necessario (Crocomo, 2013).

O FN é um algoritmo guloso, o que significa que ele constréi uma comunidade a cada passo,
adicionando a ela a variavel com a menor entropia. As permutacdes aleatorias de linhas e
colunas da matriz de adjacéncia podem levar a diferentes particionamentos de variaveis. Para
garantir a robustez do processo, o CPA aplica o FN a varias permutacdes, obtendo um
conjunto de particionamentos. Os particionamentos menos frequentes sdo entdo eliminados.

Passo 6: Conversdo para formato de rede de folhas

No sexto passo, o0 CPA converte cada particionamento de nos folha (obtido no Passo 5) para
um formato de rede de folhas. Para isso, assume-se que todos 0s n6s em uma mesma parti¢do
(um possivel clado ou BB) formam um clique do grafo.
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O formato de rede de folhas é necessério no préximo passo, que também representa os indices
de linhas e colunas em uma ordem padronizada (a ordem ascendente de indices €
considerada).

Passo 7: Construcdo de uma Rede Equivalente Relativa a uma Populacdo Especifica

Neste sétimo passo, todas as matrizes de adjacéncia que representam os particionamentos
identificados em cada rede de folhas, provenientes da mesma populagéo selecionada (ou seja,
a partir da mesma reamostragem), sdo combinadas através da soma logica ou do operador
logico “OR” (Lipschutz, 2004). O resultado dessa operacdo é uma matriz de adjacéncia
equivalente, também conhecida como rede equivalente.

Passo 8: Derivacao do Particionamento Final a Partir de Diversas Populagdes Selecionadas

No oitavo passo, 0 algoritmo Fast Newman (FN) é empregado, desta vez, em cada matriz de
adjacéncia equivalente (rede equivalente), gerando um particionamento para cada populacéo
selecionada. Posteriormente, todas as matrizes de adjacéncia equivalentes sdo combinadas
através da soma ldgica ou do operador logico “OR” (Lipschutz, 2004), seguindo 0 mesmo
procedimento descrito no Passo 7. Esse processo resulta em uma Unica matriz de adjacéncia,
denominada rede final. Em seguida, o FN é aplicado a rede final para obter o particionamento
final.

Durante este passo, a CPA demonstra sua capacidade de extrair qualidade (relacionamentos
relevantes) a partir da quantidade. Importante notar que as relagdes presentes em uma rede de
baixa qualidade (por exemplo, aquelas com conexdes incorretas entre particdes) ndo devem
impactar significativamente o resultado final (comunidades obtidas ou Ramos de Bifurcagéo)
da rede final. 1sso se deve a importancia relativamente pequena de conexdes espurias entre
nGs em comparacao com as arestas corretamente incluidas, que sdo mais frequentes.

Além disso, a analise da rede final, resultante da combinagéo dessas matrizes, revela que uma
pequena particdo em uma matriz de adjacéncia pode se expandir (formando um clado) por
meio da verificacdo de consenso entre elas. Adicionalmente, a inclusdo de arestas entre nos
pode tornar uma particdo mais representativa ou confiavel.

No entanto, poucas implementacBes consideram uma mistura de dados numéricos e
categodricos. 1sso pode ser uma limitacdo em aplicacBes que envolvam dados mistos, como
dados de clientes, que incluem informac6es demograficas, preferéncias de compra e historico
de compras.

2.5 DAMICORE (DAta MIning of Code Repositories)

O modelo DAMICORE (Sanches, 2011), aborda essa limitacdo diretamente, fornecendo um
algoritmo que lida com qualquer tipo de dado (nGmeros inteiros, reais e complexos, dados
categdricos, imagens, entre outros).
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Baseia-se em conceitos extraidos da Teoria da Informacéo, Redes Complexas e Inferéncia
Filogenética, e visa revelar relacbes hierdrquicas entre objetos de dados ndo estruturados.
Seus principios de funcionamento sdo implementados em trés etapas:

Figura 6 - Passos do modelo DAMICORE

dy1 d1,2 A1,3 .. 1,0
dp,1 A2 d2,3..d2n
{x:,..., xi} E{> e

Am,1 Am,2 Am,3, . dmn

Conjunto de dados Matriz de distancias Arvore filogenética Comunidades

Fonte: Cancino, 2007.

Na Figura 6, os elementos all[] da matriz de distancia correspondem a uma medida de
dissimilaridade entre os elementos (1] e [I[], de acordo com alguma métrica fornecida. A
matriz € entdo decomposta em uma arvore onde a distancia entre quaisquer dois itens (nés
folha) corresponde a soma dos comprimentos dos ramos que conectam esses dois itens.
Finalmente, a terceira etapa identifica grupos de itens que estdo significativamente conectados
em clusters de similaridade distintos.

Detalhando as etapas do modelo DAMICORE, temos:

E1 - A primeira etapa consiste na construcdo de uma matriz de distancia entre todos os pares
de objetos de dados. A matriz de distancia é construida usando uma métrica de similaridade,
que é uma funcdo que mede a similaridade entre dois objetos. No DAMICORE, a métrica de
similaridade utilizada é a NCD.

A NCD é uma medida de dissimilaridade que explora o fato de que, para objetos semelhantes,
deve ser relativamente facil descrever um em termos do outro. Formalmente, a NCD é
definida como:

D_z(ab) = C_z(ab) - min{C_z(a), C_z(b)} / max{C_z(a), C_z(b)}
onde:
e 'a'e'b'sdo os dois objetos de dados a serem comparados;
e ‘ab'é a concatenacdo de 'a'e 'b';

e 'C_z(X)' é o tamanho da versdo compactada do objeto 'x', obtida pela aplicacédo
de um algoritmo de compresséo 'z'.
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Para um compressor ideal e dois arquivos idénticos, C_z(ab) = C_z(a) = C_z(b), resultando
em D_z(a,b) = 0. J& para dois arquivos sem nenhuma similaridade, C_z(ab) = C_z(a) +
C_z(b), resultando em D_z(a,b) = 1. Para compressores néo ideais, D_z(a,b) varia de 0 a 1.

E2 - A segunda etapa consiste na construcdo de uma arvore filogenética a partir da matriz de
distancia. A arvore filogenética € uma estrutura que representa as relagdes evolutivas entre os
objetos de dados.

No DAMICORE, a éarvore filogenética € construida usando um algoritmo de construgdo de
arvores filogenéticas. Esse algoritmo utilizado no DAMICORE é o Algoritmo de UPGMA.

O UPGMA consiste em um algoritmo de aglomeracdo que agrupa os objetos de dados de
acordo com sua similaridade. O algoritmo inicia com cada objeto de dados como um né
separado. Em seguida, 0s nds sdo agrupados em pares, de acordo com sua distancia minima.
O processo € repetido até que todos os objetos de dados sejam agrupados em um Unico no.

E3 - A terceira etapa consiste na deteccdo de comunidades na arvore filogenética. Uma
comunidade é um conjunto de objetos de dados que estéo significativamente conectados entre
Si.

O modelo DAMICORE € um método de deteccdo de comunidades em grafos que é agndstico
em relacdo ao tipo de dados, oferecendo vérias vantagens sobre os métodos de agrupamento
existentes que ndo sdo capazes de lidar com dados mistos. Essas vantagens incluem:

e A capacidade de lidar com qualquer tipo de dado: O modelo DAMICORE é capaz de
lidar com uma ampla gama de tipos de dados, incluindo nameros inteiros, reais e
complexos, dados categdricos, imagens, entre outros. Isso o torna uma opc¢éo versatil
para aplicacdes que envolvem dados mistos.

e A robustez a outliers: O modelo DAMICORE é menos afetado por outliers do que os
métodos de agrupamento existentes. 1sso ocorre porque 0 DAMICORE usa a distancia
euclidiana para calcular a similaridade entre pontos de dados. A distancia euclidiana é
menos sensivel a outliers do que outras medidas de similaridade, como a correlacéo.

No DAMICORE, a deteccdo de comunidades € realizada usando o Algoritmo de Louvain. O
Algoritmo de Louvain € um algoritmo de maximizacdo de modularidade que divide uma rede
em comunidades. O algoritmo inicia atribuindo cada né da rede a uma comunidade. Em
seguida, o algoritmo itera sobre a rede, realocando os n6s de uma comunidade para outra, de
acordo com um critério de maximizacdo de modularidade. O processo é repetido até que
nenhuma melhoria na modularidade seja possivel.

A de se notar que 0 DAMICORE executa uma parte do modelo CPA, mais especificamente
até o passo 4,. pois ele ndo ird caminhar para a fase de otimizacdo (Figura 7). Sua importancia
estd na sua rapidez em convergir para uma arvore de consenso e na geracdo de modelos
probabilisticos, representando as relacdes identificadas entre varidveis. Essas arvores podem
ser utilizadas para identificar, por exemplo, as variaveis potencialmente mais relevantes para
um conjunto de dados e problemas especificos, sem a necessidade de conhecimento prévio.
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Figura 7 - Comparando modelos CPA/DAMICORE

Rede de folhas

A
CPA > Processos de otimizacdo (BOA, FS_OPA,...)

1/2/3(4}]5|6 /|7 |8

DAMICORE
1 2 3 =>> Modelos probabilisticos

v
Arvore de consenso

Fonte: autoria propria

3 METODOLOGIA

Com o proposito de entender a distribuicdo geografica do comércio varejista de alimentos,
utilizamos trés principais fontes de dados: o Portal SAN - SEGURANCA ALIMENTAR E
NUTRICIONAL vinculado ao MINISTERIO DA CIDADANIA, o IPVS - indice elaborado
pela Fundacdo SEADE, e a Base de Dados da RAIS 2016, com um filtro especifico para
estabelecimentos que prestam servicos de alimentacdo ou comercializam alimentos no varejo.

As bases de dados utilizadas foram (Portal SAN, 2023)(SAGE, 2023)( IPVS, 2023):
- Base de dados das Capitais por Grupo de Percentil e Renda Domiciliar.

- Base de dados das Capitais - Espacos Intraurbanos.

- Base de dados dos Municipios.

- Base de dados da RAIS 2016 com filtro "Estabelecimentos que prestam servicos de
alimentacdo ou comercializam alimentos no varejo".

- IPVS também foi utilizado, fornecendo uma visdo detalhada das condi¢cdes de vida no
interior do municipio.

A partir dessas bases de dados, gerou-se uma base Unica, sendo cada coluna as variaveis do
problema, perfazendo um total de 132 colunas (variaveis); e 96 linhas, correspondentes a cada
distrito na capital de S&o Paulo.
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A partir dessa base gerada, queremos inferir sobre os dados e tentar achar uma relacdo entre o
nivel de renda, o IPVS e a oferta de alimentos saudaveis, que sera 0 nosso objetivo.

Apos a unificagdo das bases, se fez necessario fazer um processo de discretizagdo dos dados.

As trés bases de dados foram fundidas em um Unico arquivo, conforme estrutura apresentada
no arquivo Descrigdo dos dados.docx, no Apéndice A. A coluna “COD_DIST” foi usada
como chave para essa unido.

Neste ponto cabe uma discussao: a discretizacdo de dados é o processo de converter variaveis
continuas em categorias ou intervalos discretos. Quando se tem valores numéricos misturados
com valores NaN (not a number) nos dados, € importante lidar com esses valores ausentes
antes de realizar a discretizagéo.

No caso em estudo, a quantidade de tipos de dados é diversificada. S8o necessarias adotar
solugdes de discretizacdo para lidar, por exemplo, com os valores ausentes. Assim, as
solugdes adotadas foram as seguintes:

e Variaveis desconsideradas: As variaveis "V38", "V39" e "geometry" foram
desconsideradas da base de dados por ndo trazer nenhuma informacéo
relevante.

e Variaveis com valores NaN: As variaveis "V47" e "V48" tém valores NaN
misturados com valores numéricos. Para lidar com esses valores, foi utilizado o
método de imputacéo de valores, substituindo os valores NaN por 0.

e Variaveis com valores "{f class}": A variavel "BairrosSP" tem valores "{f
class}" misturados com valores numéricos. Para lidar com esses valores, foi
utilizado o seguinte procedimento:

e Substituir "{f class}" por NaN para que possam ser tratados como
valores ausentes.

e Em seguida, converter a coluna para o tipo numérico.

e Por fim, aplicar técnicas de discretizacdo, como criar intervalos fixos,
para agrupar os valores em categorias.

As técnicas de discretizacdo utilizadas foram:

e Binarizacdo: Essa técnica converte uma variavel continua em uma variavel
binaria, atribuindo um valor 0 para os valores abaixo de um determinado limite
e 1 para os valores acima desse limite.

e Quantilizacdo: Essa técnica divide a variavel continua em quatro intervalos
iguais (quantis).

e One Hot Encoder: Essa técnica converte uma variavel categérica em uma
variavel binaria, criando uma coluna para cada categoria.
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Apos a unificacdo e a discretizagdo dos dados, o pipeline do processamento foi 0 seguinte:

1- Da tabela original discretizada, fizemos o processo de reamostragem (bootstrapping), com
n=30 reamostragens.

2- Instalacdo das bibliotecas do DAMICORE e os pacotes corretos relacionados ao igraph

3- Execucdo do DAMICORE e geracdo das varias possiveis estruturas em arvore (filograma
ou arvores filogenéticas)

4- VisualizacBes envolvendo as diversas arvores pelo pacote ToyTree.

5- Identificagdo do membership (0 DAMICORE usa o conceito de membership para
identificar e analisar padrdes de relacionamento entre entidades) e geracdo da arvore de
coNnsenso.

6- Geracdo dos clusters de variaveis e das tabelas de probabilidade condicional (modelos
probabilisticos)

7- Executar 0 processo de uma nova amostragem (Sampling), usando os modelos
probabilisticos obtidos, gerando uma amostra com n=100 e selecionando 0s 50% maiores ou
menores valores, dependendo da variavel analisada. Com base no objetivo do nosso projeto,
vamos analisar as seguintes variaveis envolvidas:

e coluna 7: Menores valores de renda (Bairros mais pobres) - "Renda média domiciliar
R$" (50% menores valores).

e coluna 102: IPVS (piores: de 3 para cima)- "num IPVS" (50% maiores valores).

e coluna 131: Estabelecimentos que vendem alimentos In Natura - "obj in_natura” (50%
maiores valores).

e coluna 11: Namero de feiras livres - "Numero de feiras livres” (50% maiores valores).

8- A partir dai, com base nos objetivos, repete-se o passo 1 até o passo 6 novamente, gerando
os clusters finais para andlise.

Aqui cabe uma ressalva. Poderiamos continuar circulando o fluxo até perceber uma
convergéncia, mas como nosso intuito é ter uma amostra rapida da situacdo, paramos num
ciclo, somente.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS DADOS

Vamos iniciar nossa discussao apresentando a arvore de consenso (vide apéndices Al, A2, A3
e A4) e os clusters gerados para cada variavel envolvida no estudo, ou seja:

e "Renda média domiciliar R$"

e "num IPVS"

e "objin_natura"

e "Numero de feiras livres"
A estrutura de cada arvore de consenso se encontra no Apéndice deste documento.
VVamos analisar os clusters para cada situacéo:
1- Menores valores de renda (Bairros mais pobres): Renda média domiciliar R$:

c_ 0: [geometry d', ‘'num IPVS', ‘IndEstabParticipaPAT_d', 'IndRaisNegativa_d’,
"TamanhoEstabelecimento_d', 'Bares e outros estabs bebidas cnae 5611202, ‘Lanchonetes,
casas de cha, de sucos e similares cnae 5611203', 'Ambulantes de alimentacdo cnae 5612100',
'48_Vulnerabilidade muito baixa', 'V10_ Vulnerabilidade media’, 'V16 _d', 'V17_d', 'V19 d,
'V20_d', 'V46 _d', 'V47_d1

c_1: ['QtdVinculosEstatutarios_d', 'RegibesAdmDF_d', 'COD_DIST", 'ID_d', 'CD_GEODI_d',
'TIPO_urbano', 'V38 d', 'V39 _d', 'V40 _d', 'V43 d']

c_2: ['UF_x, 'Codigo do Municipio IBGE', 'Densidade de estabelecimentos ndo saudaveis
(ultraprocessados) 10 mil hab', 'UF_y_d', '"Municipio_x', 'Restaurantes cnae 5611201', 'Area’,
‘Nome da Area’, 'V1_d', 'V8_Area ndo urbanizada de cidade ou vila', 'Renda média domiciliar
R$', 'Grupo de percentis de acordo com a densidade de estabelecimentos saudaveis (in natura
e misto)', '‘Densidade de estabelecimentos saudaveis (in natura + misto) 10 mil hab']

c_3: [Numero de feiras livres', 'Hipermercados cnae 4711301, 'Supermercados cnae
4711302, 'Minimercados, mercearias e armazéns cnae 4712100', 'Padaria e confeitaria de
revenda cnae 4721102', 'Varejista de laticinios e frios cnae 4721103, 'Varejista de doces,
balas, bombons e semelhantes cnae 4721104', 'Acougues cnae 4722901', 'Peixarias cnae
4722902, 'Varejista de hortifrutigranjeiros cnae 4724500', 'Lojas de conveniéncia cnae
4729602', 'Produtos alimenticios ndo especificados cnae 4729699', 'Numero de Domicilios',
'Numero de Habitantes']

c_4: ['Numero de estabelecimentos In natura na base da RAIS', 'NUmero de estabelecimentos
mistos na base da RAIS', 'NUmero de estabelecimentos ultraprocessados na base da RAIS',
'Total de estabelecimentos de alimentacdo na base da RAIS']

¢ 5: ['V8 Zona rural, exclusive aglomerado rural, 'V8_ Area urbana isolada’, 'V8 _Area
urbanizada de cidade ou vila', 'V9_N', 'V9_S', 'V10_Baixissima vulnerabilidade']
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c_6: [CNAE2.0Subclasse_d', 'V14_d', 'V24_d','V25 d','V28_d','V31_d]

¢ 7: [V12.d, 'V13.d, 'Vi8 d, V21 d', V22 d, 'V23.d, 'V26 d, 'V27_d, 'V29 d
'V30_d1

c_8: ['QtdVinculosCLT_d', 'IndAtividadeAno_d', 'Cantinas cnae 5620103, 'V2_d', 'V3 d,
V4 _d', 'V5_d', 'V6_d', 'V15 d1

c 9 ['V49 d, '‘BairrosFortaleza_d', 'CNAE2.0Classe_d', 'CNAE95Classe_d',
'IndCEIVinculado_d', ‘Municipio_y d', 'V48_d]

c_10: [TIPO_ rural', 'V10_Vulnerabilidade baixa’, 'V32_d', 'V33_d', 'V44 _d
¢ 11: ['V34_d','V36_d', 'V37_d', 'v4l_d', 'V42_d]

c_12: [BairrosRJ_d', 'QtdVinculosAtivos d,  'IndSimples’,  'NaturezaJuridica d',
TipoEstab_Cei', TipoEstab_Cei_d', 'TipoEstab_Cnpj', 'Alimentos preparados para consumo
domiciliar cnae 5620104', 'AREA d', 'CD_GEODM discr', 'V62_d', 'V8_Aglomerado rural
de extensao urbana’, 'V8_Aglomerado rural isolado - outros aglomerados’, 'V35_d', 'V45_d]

c_13:['id_d', '‘BairrosSP_d']

c_14: ['V10_Néo classificado’, 'V10_Vulnerabilidade alta (Urbanos)’, 'V10_Vulnerabilidade
muito alta (aglomerados subnormais urbanos)’, 'V11 d7

2- IPVS (piores: de 3 para cima): num IPVS

c_0: ['RegidesAdmDF_d', 'COD_DIST', 'ID_d', 'CD_GEODI_d', 'TIPO_urbano', 'V38 d,
'V39_d', 'V40_d', 'v43_d', 'vV45_d', 'V47_d

¢_1: [UF_x, 'Municipio_x', ‘Area]

c_2: [Codigo do Municipio IBGE', 'Densidade de estabelecimentos ndo saudaveis
(ultraprocessados) 10 mil hab', 'Numero de feiras livres', 'QtdVinculosEstatutarios d',
'Numero de estabelecimentos In natura na base da RAIS, 'UF_y d, 'NUmero de
estabelecimentos mistos na base da RAIS', 'Numero de estabelecimentos ultraprocessados na
base da RAIS', Total de estabelecimentos de alimentacdo na base da RAIS', 'Restaurantes
cnae 5611201', 'Nome da Area’, 'V1_d', 'Nimero de Domicilios', ‘Nimero de Habitantes',
'‘Renda média domiciliar R$', 'Grupo de percentis de acordo com a densidade de

estabelecimentos saudaveis (in natura e misto)', 'Densidade de estabelecimentos saudaveis (in
natura + misto) 10 mil hab']

c_3: ['Supermercados chae 4711302', 'Acougues cnae 4722901", 'Peixarias cnae 4722902

c_4: ['Hipermercados cnae 4711301', 'Minimercados, mercearias e armazéns cnae 4712100’
'Padaria e confeitaria de revenda cnae 4721102', 'Varejista de laticinios e frios cnae 4721103',
'Varejista de doces, balas, bombons e semelhantes cnae 4721104', 'Varejista de
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hortifrutigranjeiros cnae 4724500, 'Lojas de conveniéncia cnae 4729602', 'Produtos
alimenticios ndo especificados cnae 4729699

c 5 [geometry d, ‘'num IPVS', ‘'id d, ‘'BairrosSP_d, 'QtdVinculosAtivos d',
‘IndEstabParticipaPAT_d', TamanhoEstabelecimento_d', 'Lanchonetes, casas de cha, de sucos
e similares cnae 5611203, 'V10_Vulnerabilidade muito alta (aglomerados subnormais
urbanos)', 'V14 _d', 'V25_d', 'V46_d]

c_6: ['V49 d, '‘BairrosFortaleza_d', 'CNAE2.0Classe_d', 'CNAE95Classe_d',
'‘QtdVinculosCLT_d', ‘IndAtividadeAno_d', 'IndCEIVinculado_d', 'IndRaisNegativa_d',
‘Municipio_y d',"CNAE2.0Subclasse_d', 'Cantinas cnae 5620103', 'V6_d', 'V15 d', 'V48 d]

c_7:[TIPO_rural', 'V10_Vulnerabilidade baixa’, 'V32_d', 'V33_d', V34 _d', V44 _d
c_8:['Vv36_d', 'V37_d', 'vV4l _d', 'v42_d1

c 9:[VvV2_d, 'vV3 d, 'V4 d', 'V5_ d', 'V62_d', 'V8_Zona rural, exclusive aglomerado rural’,
'V8_Area ndo urbanizada de cidade ou vila', 'V8_Area urbana isolada’, 'V8__Area urbanizada
de cidade ou vila', 'V9_N', 'V9_S', 'V10_Baixissima vulnerabilidade']

c_10: ['BairrosRJ_d', 'IndSimples', 'NaturezaJuridica_d', 'TipoEstab_Cei’, 'TipoEstab_Cei_d',
TipoEstab_Cnpj', 'Alimentos preparados para consumo domiciliar cnae 5620104, 'AREA _d',
'CD_GEODM _discr', 'V8_Aglomerado rural de extensdo urbana’, 'V8 Aglomerado rural
isolado - outros aglomerados', 'V35_d]

c_11: [Bares e outros estabs bebidas cnae 5611202', '‘Ambulantes de alimentacdo cnae
5612100, 'V10_Vulnerabilidade media’, 'V16_d', 'V17_d', 'V19_d', 'V20_d', 'V23_d', 'V24 d,
'V27_d', 'vV28 d', 'v31_d1]

c_12: [48 Vulnerabilidade muito baixa', 'V12_d', 'V13 d', 'V18 d', 'V21 d', 'V22 d,
'V26_d', 'V29 _d', 'V30_d1

¢_13: ['V10_Nao classificado’, 'V10_Vulnerabilidade alta (Urbanos)’, 'V11 d']

3- Estabelecimentos que vendem alimentos In Natura: obj in_natura

c_0: ['Numero de feiras livres', 'Hipermercados cnae 4711301, 'Supermercados cnae
4711302, 'Minimercados, mercearias e armazéns cnae 4712100, 'Padaria e confeitaria de
revenda cnae 4721102', 'Varejista de laticinios e frios cnae 4721103, 'Varejista de doces,
balas, bombons e semelhantes cnae 4721104', 'Acougues cnae 4722901', 'Peixarias chae
4722902', 'Lojas de conveniéncia cnae 4729602', 'Produtos alimenticios ndo especificados
cnae 47296997

c_1: ['Cédigo do Municipio IBGE', 'Numero de estabelecimentos In natura na base da RAIS',
‘NUmero de estabelecimentos mistos na base da RAIS', 'NUimero de estabelecimentos
ultraprocessados na base da RAIS', 'Total de estabelecimentos de alimentagdo na base da
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RAIS', 'Varejista de hortifrutigranjeiros cnae 4724500', 'Numero de Domicilios', 'Numero de
Habitantes', 'Renda média domiciliar R$']

c_2: ['UF_x', 'Densidade de estabelecimentos ndo saudaveis (ultraprocessados) 10 mil hab',
'‘QtdVinculosEstatutérios_d', 'RegidesAdmDF_d', 'UF_y d', 'Municipio_x', 'Restaurantes cnhae
5611201', 'Area’, 'CD_GEODI_d', 'TIPO_urbano', 'Nome da Area’, 'V1 d', 'V8 Zona rural,
exclusive aglomerado rural', 'V8_Area ndo urbanizada de cidade ou vila', 'V8_Area urbana
isolada’, 'V8 Area urbanizada de cidade ou vila', 'V9 N', 'V9 S', 'V10 Baixissima
vulnerabilidade’, 'Grupo de percentis de acordo com a densidade de estabelecimentos
saudaveis (in natura e misto)', 'V38_d', 'Densidade de estabelecimentos saudaveis (in natura +
misto) 10 mil hab', 'V39 _d', 'V40 _d', 'V43_d']

c_3: [IBGESubsetor_d', 'CEPEstab d', 'in_natura_d', 'ultraprocessado_d', 'misto_d', 'obj
in_natura_d']

c_4:['COD_DIST','ID_d]

c_5: ['geometry_d', 'num IPVS', 'id_d', 'BairrosSP_d', '‘BairrosRJ_d', 'QtdVinculosAtivos_d',
'IndEstabParticipaPAT _d', 'Bares e outros estabs bebidas cnae 5611202', 'Lanchonetes, casas
de cha, de sucos e similares cnae 5611203', 'Ambulantes de alimentacdo cnae 5612100’
'V8_Aglomerado rural isolado - outros aglomerados, 'V10 N&o classificado’,
'V10_Vulnerabilidade alta (Urbanos)’, 'V10_ Vulnerabilidade muito alta (aglomerados
subnormais urbanos)’, '48 Vulnerabilidade muito baixa', V10 Vulnerabilidade media’,
'V11_d', 'V16_d', 'V19 d', 'V45_d1

c_6: [TamanhoEstabelecimento_d', 'V17_d', 'V20_d', 'V25 d', 'V46_d', 'V47_d1]

c 7. [QtdVinculosCLT _d', ‘IndAtividadeAno_d', 'IndRaisNegativa_d',
'CNAE2.0Subclasse_d', 'Cantinas cnae 5620103', 'vV2_d', 'V4 _d', 'V5 d' 'V6_d', 'V14 d,
'V15_d1

c 8: ['V49 d, ‘BairrosFortaleza_d’, 'CNAE2.0Classe_d', '‘CNAE95Classe_d,
'IndCEIVinculado_d', 'Municipio_y_d', 'TIPO_rural’, 'V3_d', 'V10_Vulnerabilidade baixa']

c_9: ['V32_d, 'V33_d'", 'V36_d', 'V37_d]
c_10: ['V34_d, 'V41_d\ 'V42_d', 'V44_d', V48 _d']
c_11: ['V24_d, 'V28_d', 'V31_d]

c_12: [V12_d, 'V13 d', 'V18 d, 'V2l d', 'V22_d, 'V23_ d, 'V26_d', V27 d, 'V29_d!
'V30_d1]

c_13: ['IndSimples, 'NaturezaJuridica_d', ‘TipoEstab_Cel', TipoEstab_Cei_d',
‘TipoEstab_Cnpj', 'Alimentos preparados para consumo domiciliar cnae 5620104', 'AREA _d',
'CD_GEODM discr', 'V62_d', 'V8_Aglomerado rural de extensdo urbana’, 'V35_d]
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4- Numero de feiras livres: "NUmero de feiras livres"

c_0: ['Ndmero de feiras livres', 'Hipermercados cnae 4711301', 'Supermercados cnae
4711302, 'Minimercados, mercearias e armazéns cnae 4712100', 'Padaria e confeitaria de
revenda cnae 4721102', 'Varejista de laticinios e frios cnae 4721103, 'Varejista de doces,
balas, bombons e semelhantes cnae 4721104', 'Acougues cnae 4722901', 'Peixarias cnae
4722902, 'Varejista de hortifrutigranjeiros cnae 4724500', 'Lojas de conveniéncia cnae
4729602, 'Produtos alimenticios ndo especificados cnae 4729699', 'Numero de Domicilios',
‘NUmero de Habitantes', 'Renda média domiciliar R$']

c_1: ['Densidade de estabelecimentos ndo saudaveis (ultraprocessados) 10 mil hab', 'UF_y d',
'Restaurantes cnae 5611201', 'Nome da Area’, 'V1_d', 'V8_Zona rural, exclusive aglomerado
rural’, '"V8_Area ndo urbanizada de cidade ou vila, 'V8_Area urbana isolada’, 'V8__ Area
urbanizada de cidade ou vila', 'V9_N', 'V9_S', 'V10_Baixissima vulnerabilidade’, 'Grupo de
percentis de acordo com a densidade de estabelecimentos saudaveis (in natura e misto),
'Densidade de estabelecimentos saudaveis (in natura + misto) 10 mil hab']

c_2: ['UF_x', 'Codigo do Municipio IBGE', 'QtdVinculosEstatutarios_d', 'RegibesAdmDF_d',
'Municipio_x', 'Area’, 'COD_DIST, 'ID_d', 'CD_GEODI_d', 'TIPO_urbano’, 'V38_d', 'V39 _d|,
V40 _d', 'V43_d1

c_3: [IBGESubsetor_d', 'CEPEstab d', 'in_natura_d', 'ultraprocessado_d', 'misto_d', 'obj
in_natura_d']

c_4: ['num IPVS', 'id_d', 'BairrosSP_d', 'IndEstabParticipaPAT_d', 'IndRaisNegativa_d',
'CNAE2.0Subclasse_d', 'TamanhoEstabelecimento_d', 'Bares e outros estabs bebidas cnae
5611202', 'Lanchonetes, casas de cha, de sucos e similares cnae 5611203', 'Ambulantes de
alimentacdo cnae 5612100, 'Cantinas cnae 5620103', 'V10_ Vulnerabilidade muito alta
(aglomerados subnormais urbanos)’, '48 Vulnerabilidade muito baixa’, "'V10_Vulnerabilidade
media', 'V14 d', 'V16 d', 'V17_d' 'V19 d', 'V20 d' 'v24 d', 'v25 d' 'v28 d', 'V31 d,
'V46_d', 'V47_d

c_5: [CNAE95Classe_d', 'QtdVinculosCLT_d', 'IndAtividadeAno_d', 'V2_d', 'V4_d', 'V5_d,
'V6_d', 'V15 d

c_6: [BairrosFortaleza d', 'CNAEZ2.0Classe_d', ‘'IndCEIVinculado _d', ‘Municipio_y d',
‘TIPO_rural', 'V10_Vulnerabilidade baixa']

c_7: [V49_d\ 'V3_d
c_8:['V32_d,'V33_d' 'V34_d', 'V36_d', V37 _d]
c_9: ['V41_d\, 'V42_d', V44 _d', 'V48_d]

c_10: ['geometry_d', '‘BairrosRJ_d', '‘QtdVinculosAtivos_d', 'IndSimples’, 'Naturezaluridica_d',
‘TipoEstab_Cei', TipoEstab_Cei_d', TipoEstab_Cnpj', 'Alimentos preparados para consumo
domiciliar cnae 5620104', 'AREA d', 'CD_GEODM discr', 'V62_d', 'V8_Aglomerado rural
de extensdo urbana’, 'V8_Aglomerado rural isolado - outros aglomerados', 'V35_d', 'V45 _d']
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¢ 11: [V12.d, 'V13 d, 'V18 d, V21 d', 'V22_d' V23 d, V26 d, 'V27_d', 'V29 d,
'V30_d]

c_12: ['V10_Nao classificado’, 'V10_Vulnerabilidade alta (Urbanos)’, 'V11 d']

c_13: ['NUmero de estabelecimentos In natura na base da RAIS', 'NUmero de estabelecimentos
mistos na base da RAIS', 'Numero de estabelecimentos ultraprocessados na base da RAIS',
"Total de estabelecimentos de alimentagédo na base da RAIS']

Numa primeira abordagem, vemos que a partir de 13 clusters de variaveis gerados (c_1 a
c_13), para cada variavel de nosso interesse de estudo, ou seja, variavel aparece no cluster
c_3. Ou seja, 'Renda média domiciliar R$', 'num IPVS', 'obj in_natura_d' e 'NUmero de feiras
livres' num conjunto de 132 variaveis, aplicando o DAMICORE conseguimos reduzir nosso
espaco de busca para uma tabela com um reduzido nimero de variaveis correlacionadas.
variaveis.

Apesar de s6 termos uma relacdo direta entre as variaveis 'Numero de feiras livres' e 'Renda
média domiciliar R$', no caso 4 de analise de “Numero de feiras livres”, mesmo assim, para
todos os casos, reduzimos o espaco de busca de correlacdo entre as variaveis.

Caberia agora a presenca de um especialista para fazer uma analise mais detalhada das
correlacdes desses grupos.

5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

EDAs sdo algoritmos de otimizacdo evolutiva que usam modelos probabilisticos para estimar
os valores das variaveis e amostrar novas soluc@es. Esse processo tem mostrado ser eficaz na
exploracdo do espaco de busca de problemas combinatérios.

Os modelos probabilisticos mais adequados para EDAs variam de acordo com as
caracteristicas do problema. Por exemplo, problemas com variaveis continuas podem ser mais
bem resolvidos com modelos probabilisticos que assumem distribuicdo continua, como a
distribuicdo normal. Problemas com variaveis discretas podem ser mais bem resolvidos com
modelos probabilisticos que assumem distribuicdo discreta, como a distribuicdo binomial.
Outra vantagem foi trabalhar com dados complexos e heterogéneos multifontes.

Vimos tambem que o algoritmo DAMICORE (DAta Mining of Code REpositories) € uma
ferramenta poderosa para a analise de grandes conjuntos de dados complexos e heterogéneos,
onde se tem pouca informacéo a respeito. Ele oferece uma série de vantagens em relacdo a
outros métodos de andlise, incluindo:

e Eficiénciaz O DAMICORE é um algoritmo eficiente que pode analisar grandes
conjuntos de dados complexos e heterogéneos em um tempo relativamente curto. 1sso
é possivel devido ao uso de técnicas de aprendizado de maquina para reduzir a
dimensionalidade dos dados e acelerar o processo de analise.
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e Precisdo: O DAMICORE €é um algoritmo preciso que pode identificar padrdes e
relacionamentos complexos em grandes conjuntos de dados complexos e
heterogéneos. Isso é possivel devido ao uso de técnicas de mineracdo de dados para
identificar padrées e correlagdes nos dados.

e Flexibilidade: O DAMICORE ¢é um algoritmo flexivel que pode ser adaptado para
atender a uma ampla gama de necessidades de andlise. 1sso é possivel devido a sua
estrutura modular, que permite aos usuarios escolherem os mddulos e técnicas de
analise que melhor atendem as suas necessidades.

Os EDAs tém sido aplicados a uma ampla gama de problemas, mas ainda ha muitos
problemas reais que poderiam ser investigados. Estudos de caso em problemas reais podem
ajudar a avaliar o desempenho dos EDAs em situa¢des do mundo real.

Os modelos probabilisticos que sdo usados nos EDAs sdo baseados em modelos
probabilisticos classicos, como a distribuicdo normal e a distribuicdo binomial. O
desenvolvimento de novos modelos probabilisticos que sejam mais adequados para problemas
especificos pode melhorar o desempenho dos EDAs.
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APENDICE A: Arvore de cosenso para renda baixa
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APENDICE B:

Arvore de cosenso para IPVS baixo
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APENDICE C: Arvore de cosenso para estabelecimentos com alimentos “in natura”
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APENDICE D: Arvore de cosenso para feiras livres
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