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Resumo

Com o grande crescimento do volume de dados armazenados, muitas informacGes e
conhecimento podem estar sendo perdidos devido as limitagdes humanas em analisar e
interpretar esta grande quantidade de dados. Desse modo, surgem ferramentas e técnicas para
0 auxilio na extracdo de conhecimento dentro de um processo chamado de Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD). Dentro
desse processo técnicas baseadas em Redes Neurais Artificiais (RNAS) vem se destacando
quando utilizadas para a tarefa de agrupamento de dados. E neste contexto que este trabalho
apresenta uma metodologia de agrupamento de dados a partir de Mapas Auto-Organizaveis
(“Self Organizing Map” - SOM), que foi implementado em um modulo da ferramenta de
Mineracdo de Dados YADMT, que esta sendo desenvolvida na UNIOESTE. A metodologia
de agrupamento de dados a partir do SOM consiste em métodos de visualizacdo e de
agrupamentos. Como métodos de visualizagdo foram implementados a Matriz-U e a Matriz de
Densidade e também um método pra a visualizacdo em tempo real o aprendizado do mapa
SOM. Para agrupamento a partir do SOM foram implementados ao todo cinco metodologias:
agrupamento por Matriz de Densidade, SL-SOM, 1D-SOM, Metodologia de Vesanto e
Alhoniemi (2000) e também foi proposto um método de agrupamento utilizando um
algoritmo de extracdo de componentes conectados. Os métodos de agrupamento
implementados foram comparados a outros métodos de agrupamento presentes na ferramenta
YADMT, utilizando como métrica a Medida F, o indice aleatério R e a porcentagem de
agrupamento correto. Os resultados obtidos foram satisfatdrios, pois na maioria dos
experimentos 0 SOM obteve o melhor resultado comparado aos outros métodos de
agrupamento. Ainda a metodologia implementada foi aplicada a uma base de dados real e
inédita criada a partir dos dados fornecidos pelo IBGE das cidades do Parand, validando as

metodologias implementadas.
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Capitulo 1

Introducao

O volume de dados armazenados e manipulados pela maioria das organizacdes cresce
diariamente a uma taxa que ultrapassa a capacidade humana de analisar, sintetizar e extrair
conhecimento a partir desses dados. Muitas vezes, esse grande volume de dados contém
informacdes Uteis, chamado de “conhecimento”, que ndo estd facilmente disponivel ou
identificado. Analistas humanos podem gastar semanas para descobrir este conhecimento e,
por este motivo, alguns bancos de dados grandes nunca recebem uma analise detalhada
adequada, o que torna o uso de ferramentas que automatizam o processo de analise de grandes
quantidades de dado imprescindivel.

Este contexto justifica a existéncia de uma area de investigacdo, 0 KDD (Knowledge
Discovery in Databases ou Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados), cujo principal
objetivo é extrair o conhecimento a partir de informacdes “escondidas” nos dados que sejam
Uteis nas tomadas de decis@es, utilizando métodos, algoritmos e técnicas de diferentes areas
cientificas, que segundo Tan, Steinbach e Kumar (2005), incluem Estatistica, Inteligéncia
Artificial, Aprendizagem de Méaquinas e Reconhecimento de Padrdes.

De acordo com Fayyad et al. (1996), essa area é genericamente definida como “0 processo
ndo trivial de identificacdo de padrdes validos e potencialmente Uteis, perceptiveis a partir dos
dados”. O KDD é um processo de vérias fases e contém uma série de passos que auxiliam nas
mais diversas decisdes a serem tomadas. Cada fase possui uma ligagdo com as demais,
melhorando assim a cada resultado. As fases do KDD sdo: selecdo, pré-processamento,
formatacdo, mineracdo de dados e interpretacdo e avaliagdo do conhecimento, que tem como
objetivo a descoberta de padrdes validos, novos, Uteis e acessiveis. O nucleo deste processo €
a etapa de Mineracdo de Dados, onde sdo aplicados os algoritmos para extrair padrées dos
dados. A Figura 1.1 ilustra as cinco fases do processo KDD, explicadas brevemente a seguir.

1
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Figura 1.1: Etapas do processo KDD
Fonte: (FAYYAD et al. 1996)

e Selecdo: Apds entender o dominio da aplicagdo e definir os objetivos a serem atingidos,
iniciam-se as fases do KDD, comecando pela selecdo e coletados dados necessarios ao
trabalho.

e Pré-Processamento: Esta fase determina a qualidade dos dados, verificam-se os dados
redundantes, faltantes ou inconsistentes. Também ¢é verificada a possibilidade de
diminuir o nimero de variaveis.

e Formatacdo: ApoGs serem selecionados e pré-processados os dados necessitam ser
armazenados e formatados adequadamente. Neste processo ha uma transformacao dos
dados brutos para um formato apropriado para a aplicacdo da Mineracdo de Dados.

e Mineracdo de Dados: Esta fase € o nucleo do processo KDD, onde séo aplicados os
algoritmos para extrair padrdes dos dados. Primeiramente, deve-se escolher o método a
ser utilizado.

e Interpretacdo e Avaliacdo dos resultados: Nesta fase deve-se interpretar o conhecimento
obtido e analisar a eficacia do metodo aplicado na etapa de Mineracdo de Dados. Caso 0
conhecimento ndo seja valido, o processo deverd ser reiniciado, analisando todas as

etapas em busca de melhorar o que for necessario.

Segundo Fayyad et al. (1996), o processo KDD possui vérias formas de interpretagdo de
dados que sdo denominadas de tarefas. As tarefas de Mineracdo de Dados podem ser

preditivas, que usam varidveis para prever valores futuros ou desconhecidos, ou podem ser

2



descritivas, que utilizam padrbes para descrever os dados. As principais tarefas preditivas séo
a Predicdo, que é usada para definir um provavel valor para uma ou mais variaveis; e a
Classificacdo, que constréi um modelo que possa ser aplicado a dados ndo classificados
visando categorizar os objetos em classes. Ja as principais tarefas descritivas incluem a
Regras de Associacdo, que determina quais fatos ou objetos tendem a ocorrerem juntos num
mesmo evento; e 0 Agrupamento de Dados, foco deste estudo, que visa dividir uma populacéo

em subgrupos o0 mais heterogéneos possivel entre si.
1.1. Motivacao

Com a grande evolucdo tecnol6gica e 0 aumento de dados produzidos, a analise de dados
automatizados vem se tornando uma necessidade para tomada de decisao, principalmente pela
dificuldade enfrentada na extracdo manual de informagdes e conhecimento a partir de grande
quantidade de dados. Desse modo, surgem ferramentas e técnicas para o auxilio na extracao
de conhecimento dentro de um processo KDD. Dentro desse processo técnicas baseadas em
Redes Neurais Artificiais (RNAs) vem se destacando quando utilizadas para a tarefa de
agrupamento de dados.

Em RNAs, o procedimento para solugdo de problemas passa inicialmente por uma fase de
aprendizagem (treinamento), em que um conjunto de exemplos é apresentado para a Rede
Neural, a qual extrai de forma automatica as caracteristicas necessarias para representar a
informacdo fornecida. Os Mapas Auto-Organizaveis (ou Self Organizing Map - SOM),
tambem conhecidos como Redes Neurais Artificiais de Kohonen (KOHONEN, 1989), tém
sido usados largamente como uma ferramenta de visualizagdo de dados apresentados em
dimensdes elevadas. O SOM define, via treinamento ndo supervisionado, um mapeamento de
um espaco continuo para um conjunto discreto de neurénios, geralmente dispostos na forma
de uma grade. O objetivo principal do treinamento é reduzir dimensionalidade ao mesmo
tempo em que se tenta preservar, ao maximo, a topologia do espaco de entrada.

As principais aplicagdes do SOM envolvem a visualizagéo de dados complexos e a criacéo
de abstracGes para agrupamento de dados. Para a tarefa de agrupamento de dados o SOM
normalmente é utilizado apenas como uma das etapas para a realizacdo da tarefa, que deve ser

seguida da aplicacdo de técnicas e metodologias de agrupamentos, como o algoritmo SL-



SOM, a metodologia de Vesanto e Alhoniemi (2000), a metodologia de Boscarioli (2008),

entre outras.

1.2. Objetivos

Estudar e implementar uma metodologia de agrupamento de dados a partir de Mapas Auto-
Organizaveis no médulo de Analise de Agrupamento da ferramenta YADMT- Yet Another
Data Mining Tool, uma ferramenta de KDD em desenvolvimento na Unioeste no campus de

Cascavel. Este objetivo divide-se nos seguintes objetivos especificos:

e Implementar o0 SOM permitindo a utilizacdo de diferentes grades (1D-SOM e 2D-
SOM), arranjos de vizinhanca de grade retangular e hexagonal além da utilizagdo de
diferentes parametrizagdes;

e Implementar métodos para a visualizacdo dos resultados obtidos com a metodologia
desenvolvida (Matriz-U e Matriz de Densidade);

¢ Implementar metodologias para realizar o agrupamento de um mapa SOM treinado;

e Realizar experimentos para validagdo da implementacgéo realizada, utilizando como
métricas os indices externos: medida F e indice aleatdrio R, além da porcentagem de
classificacdo correta;

e Aplicacdo a uma base de dados real e inédita.

1.3. Organizacao do Documento

Além do Capitulo 1 que é introdutorio ao contexto do trabalho, o trabalho esta organizado
da seguinte forma:

No Capitulo 2 € apresentada uma visdo geral da Analise de Agrupamentos, bem como as
principais categorias e algoritmos de agrupamento existentes.

O Capitulo 3 apresenta-se uma breve descrigdo sobre as Redes Neurais Artificiais, seguido
dos principais conceitos e caracteristicas dos Mapas Auto-Organizaveis, com questdes sobre
métricas utilizadas e as parametrizacdes, além dos métodos de visualizacdo e metodologias de

agrupamento mais utilizadas.



O Capitulo 4 apresenta a metodologia adotada e detalhes de implementacGes realizadas na
ferramenta YADMT.

No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados para a validacéo
da metodologia desenvolvida em comparacdo a outros métodos de agrupamento.

O Capitulo 6 apresenta as conclusfes finais, com a discussdo geral dos resultados e da

pesquisa, além de relato das dificuldades encontradas e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Analise de Agrupamentos

A tarefa de agrupar objetos semelhantes € um processo usualmente adotado pelo ser
humano ao longo da histéria da humanidade, podendo ser associado inclusive a propria
criagdo da linguagem. As palavras podem ser interpretadas como rotulos associados a
conjuntos de objetos semelhantes. Tomando os adjetivos como exemplo, eles sdo rotulos que
permitem classificar e discriminar agentes e objetos do meio (ZUCHINI, 2003).

A tarefa de Agrupamento procura grupos de padrdes tal que padrdes pertencentes ao
mesmo grupo sdo mais similares, e sdo dissimilares a padrdes pertencentes a outros grupos.
Segundo Hair et al. (2005), a analise de agrupamentos é a denominacdo para um grupo de
técnicas analiticas para desenvolver subgrupos significativos de objetos.

O agrupamento é feito com base numa medida de similaridade ou dissimilaridade. A
medida de similaridade avalia se 0s objetos sdo similares, ou seja, quanto maior o valor da
medida mais parecidos sdo os objetos. A medida de dissimilaridade avalia se os objetos sdo
dissimilares, ou seja, quanto maior o valor da medida menos parecidos serdo 0s objetos
(HAIR et al, 2005).

Segundo Zuchini (2003), pode-se entender que os algoritmos de agrupamento sdo métodos
que buscam dividir um conjunto de objetos ndo rotulados em grupos, de forma que os objetos
de cada grupo tenham mais semelhancas entre si do que em relacdo aos objetos de qualquer

outro grupo.
2.1. Algoritmos de Agrupamento

Os algoritmos de agrupamento podem ser divididos em categorias de diversas formas de

acordo com as suas caracteristicas. Entre as classes de algoritmos de agrupamento as duas
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principais sdo os métodos hierdrquicos e os metodos de particionamento. A Figura 2.1 mostra
uma hierarquia simples presente na literatura sobre as categorias de algoritmos de
agrupamento (ZUCHINI, 2003).

Métodos de
Agrupamento
I
I I
Hierarquicos Particionais
I I
I I I I
Aglomerativos Divisivos Erro Grafos
Quadratico

Figura 2.1: Classificagéo simplificada dos métodos de agrupamento
Fonte: (ZUCHINI, 2003)

2.1.1. Meétodos de Particionamento

Métodos de Particionamento ou N&o-Hierdrquicos procuram uma particdo sem a
necessidade de associagdes hierarquicas. Seleciona-se uma particdo dos elementos em K
grupos, otimizando algum critério (DINIZ; NETO, 2000).

Segundo Zuchini (2003), os métodos de particionamento dividem o conjunto contendo N
objetos em K grupos, sem relaciona-los entre si como é feito nos métodos hierarquicos. Os
métodos de particionamento sdo vantajosos em aplicacdes que envolvem grandes bases de
dados. Por outro lado os métodos de particionamento, em geral, assumem que 0 numero de
grupos do conjunto de dados é conhecido, dessa forma a escolha correta do nimero K €
extremamente importante para o seu bom desempenho, essa escolha, na pratica, € empirica.

O método mais conhecido entre os metodos de particionamento é o do K-Médias
(MACQUEEN, 1967). Normalmente, os K grupos encontrados por ele sdo de melhor
qgualidade do que os K grupos produzidos pelos métodos hierarquicos (JOHNSON;
WICHERN, 1998).

O algoritmo K-Médias recebe como entrada o nimero K de grupos que se deseja formar.
Logo apos sdo definidos os valores ou 0s objetos para serem centroides iniciais de cada grupo.
Esta escolha pode ser feita de forma aleatdria, por diversas heuristicas ou ainda de forma

manual, sendo que os resultados diferem de acordo com a forma escolhida. Sucessivamente,
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cada objeto € associado ao grupo mais préximo e o centroide de cada grupo é recalculado
levando-se em conta o0 novo grupo formado. O critério de parada do algoritmo pode ser um
erro estipulado ou quando houver poucas trocas de objetos entre grupos (JAIN; MURTY;
FLYNN, 1999).

2.1.2. Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos englobam técnicas que buscam de forma hierarquica os grupos e,
por isso, admitem obter varios niveis de agrupamento. Os métodos hierarquicos podem ser
subdivididos em divisivos ou aglomerativos. O método hierarquico aglomerativo considera
cada padrdo como um grupo distinto, e ao decorrer do algoritmo agrupa o par de grupos com
maior similaridade em um novo grupo até que um critério de parada seja satisfeito. O método
hierarquico divisivo faz exatamente o contrério, inicia todos os padrées como um Unico grupo
e executa um processo de sucessivas subdivisdes, até que o critério de parada seja satisfeito
(DINIZ; NETO, 2000).0s métodos de agrupamento hierdrquicos mais conhecidos na
literatura sdo: Ligacdo Simples, Ligacdo Completa, Ligacdo Média e Método Ward.

Na Ligacdo Simples (Single Linkage ou vizinho mais proximo), a distancia entre dois
grupos é a minima das distancias entre todos os pares de padrdes i e j, i pertencente ao
primeiro grupo e j ao segundo (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Por exemplo, se um Grupo 1
é formado pelos padrées U e V e um Grupo 2 é formado pelo padrdo W, a distancia entre esses
grupos é calculada pela Equacédo 2.1 (JOHNSON; WICHERN, 2007).

d(1,2) = min{dyy, dyw } (2.1)

Na Ligacdo Completa (Complete Linkage ou vizinho mais distante), a distancia entre dois
grupos é a maxima das distancias entre todos os pares de padrdes i e j, i pertencente ao
primeiro grupo e j ao segundo (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). Por exemplo, se um Grupo 1
é formado pelos padrées U e V e um Grupo 2 é formado pelo padrdo W, a distancia entre esses
grupos é calculada pela Equacgéo 2.2 (JOHNSON; WICHERN, 2007).

d(1,2) = max{dyw, dyw } (2.2)

Ja na Ligacdo Media (Average Linkage), a distancia entre dois grupos € a média das
distancias entre todos os pares de padrdes, sendo que cada padrdo do par é de um grupo. Se
8



um Grupo 1 é formado pelos elementos U e V e um Grupo 2 é formado pelo elemento W, a
distancia entre os grupos 1 e 2 é calculada pela Equacdo 2.3 onde dix € a distancia entre o
padrdo i no Grupo 1 e o padrdo k no Grupo 2, N1 € 0 numero de padrdes no Grupo 1 e N, € 0
namero de padrdes no Grupo 2 (JOHNSON; WICHERN, 2007).

d;
a1z = L2dik (2.3)

Ainda segundo Johnson e Wichern (2007), o Método de Ward faz a juncao de dois grupos
baseando-se na “perda de informagdo”. Considera-se como critério de “perda de informagao”
a soma do Quadrado do Erro (SQE). Para cada Grupo i, calcula-se a média (ou centrdide) do
grupo e a soma do Quadrado do Erro do Grupo i (SQE;) que € a soma do quadrado do erro de
cada padrdo do grupo em relacdo a média. Segundo Hair Jr et al. (2005), este método tende a
obter grupos de mesmo tamanho devido a minimizacéo de sua variagdo interna, por apresentar
esta caracteristica, bases de dados com grupos de mesmo tamanho obtém os melhores
resultados.

Segundo Jain, Murty e Flynn (1999), a forma mais comum de representar um agrupamento
hierarquico é utilizando dendrogramas. Os dendrogramas representam o agrupamento dos
padrdes e os niveis de similaridade em que os grupos se formam. O dendrograma pode ser
dividido em diferentes niveis, onde cada nivel pode mostrar diferentes grupos. A Figura 2.2
ilustra 0o dendrograma obtido utilizando o método hierarquico ligacdo simples, pode-se
observar a divisdo feita pela linha pontilhada no dendrograma, formando assim, trés grupos. O
primeiro grupo é composto pelos padrbes A, B e C, o segundo é composto pelos padrdes D e

E, e por fim o terceiro grupo formado pelos padrées F e G.



mMOoOPOUO—20P>Pr —2 —W0
1

Ny

A B € D E F G

Figura 2.2: Dendrograma obtido utilizando a ligacdo simples
Fonte: Adaptado de (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999)

2.1.3. Avaliacdo do Agrupamento

Os algoritmos de agrupamento sempre vao fazer a divisdo do conjunto de dados sem se
preocupar se este agrupamento existe realmente no conjunto. Sendo assim é muito importante
saber se esses agrupamentos formados pelo algoritmo estavam realmente ocultos aos dados,
ou se ndo possuem significado. Para aumentar o grau de confiabilidade nos resultados gerados
pelo algoritmo, faz-se necessaria uma avaliacdo por parte dos especialistas de dominio
(BOSCARIOLLI, 2008).

Para a avaliagdo dos agrupamentos, alguns aspectos podem ser observados: comparagao
dos resultados de uma andlise de grupos com resultados previamente conhecidos; avaliacGes
de quanto os resultados de uma andlise de grupos se ajustam aos dados sem resultados
previamente conhecidos; comparagdo dos resultados de dois conjuntos de grupos para
determinar qual deles é melhor ou, ainda, determinac¢éo do nimero “correto” de grupos (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2005).

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2005), as medidas numéricas aplicadas para julgar

varios aspectos de avaliacdo de grupos sdo classificadas em trés tipos:
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e Indices Externos (supervisionados): S3o usados para medir até que ponto rétulos de
grupos corresponde a rotulos de classes fornecidos a partir de algum conhecimento a
priori.

e Indices Internos (ndo supervisionados): S&o usados para medir quéo boa € a estrutura
de agrupamento sem depender de conhecimento preévio.

e Indices Relativos: S&o usados para comparar dois grupos ou agrupamentos diferentes,

e dar a referéncia de qual deles melhor apresenta as caracteristicas reais dos objetos.

Os indices de avaliacdo do agrupamento apesar de serem bastante variaveis, conseguem

fornecer mais um instrumento de apoio a confiabilidade dos agrupamentos gerados.

2.2. Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a tarefa de agrupamento de dados de forma rapida e introdutoria,
com vistas a melhor compreenséo do leitor no restante do trabalho.

A Andlise de Agrupamentos tém grande importancia dentro das tarefas disponiveis no
processo KDD. Devido a complexidade e a escalabilidade das bases de dados, essas técnicas
sdo eficientes, trazendo reducdo da complexidade, para uma melhor interpretacdo em
processos decisorios.

As técnicas de agrupamento tém a capacidade de extrair informacdes sobre estruturas de
dados relativamente complexas e volumosas, as quais eram previamente desconhecidas e
dificeis de serem observadas sem uma reducdo de sua complexidade. Embora técnicas de
classificacdo e de agrupamento tenham um resultado final similar, com a diviséo de diferentes
elementos em classes, ou agrupamentos, as técnicas de agrupamento sdo mais poderosas e

complexas, uma vez que as categorias, ou agrupamentos, ndo séo previamente conhecidos.
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Capitulo 3

Mapas Auto-Organizaveis

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas computacionais que visam adaptar
certas atividades do cérebro humano para os computadores. Elas foram inspiradas nas redes
neurais bioldgicas onde o conhecimento é obtido por algum processo de aprendizagem.

O cérebro humano é altamente complexo, ndo linear e paralelo, e tem a capacidade de
organizar sua estrutura (neurénios) de forma que consiga realizar certos processamentos com
muito mais rapidez que qualquer computador existente (HAYKIN, 2001).

As RNAs sdo algoritmos que podem ser programados em diversas linguagens. Séo
modelos matematicos com diversos parametros ajustaveis, 0s quais sdo modificados de
acordo com um conjunto de dados que contém informacdes sobre o comportamento que esta
rede deve apresentar (FAUSET, 1994).

Segundo Haykin (2001) a principal propriedade de uma rede neural é a sua habilidade de
aprender e de melhorar o seu desempenho através da aprendizagem a medida que 0s pesos
sinapticos (ou forcas de conexd@o entre neurdnios) sdo ajustados, de forma ordenada, para
alcancar um objetivo desejado.

O processo de aprendizagem de uma RNA pode ocorrer de forma supervisionada ou nao
supervisionada (auto organizada). No processo de aprendizagem supervisionada a rede neural
possui 0 auxilio de um “professor” que tem um conhecimento prévio do vetor de entrada
exposto a ela. Dessa forma o professor é capaz de fornecer uma resposta desejada sobre
aquele vetor de entrada (HAYKIN, 2001).

Ja no processo de aprendizagem auto organizada, ndo existe um conhecimento prévio
sobre o vetor de entrada, ou seja, ndo ha um professor externo para supervisionar 0 processo

de aprendizado da rede (HAYKIN, 2001). Segundo Costa (1999), a auto-organizacdo € um
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processo coletivo, onde unidades que fazem parte deste processo competem, com chances de
sucesso semelhantes, por recursos limitados, onde o processo € parcialmente autbnomo em
relacdo as suas condic@es iniciais. Ainda, segundo Costa (1999), a definicdo do que seja um
processo auto organizado pode ser muito complexa e ainda é uma questdo em aberto.

Mapa auto-organizavel (“Self Organizing Map” - SOM), também conhecido por Rede
Neural Artificial de Kohonen, € um modelo de rede neural desenvolvido por Teuvo Kohonen
(KOHONEN, 1989). Pode ser considerada uma rede neural com aprendizado nao
supervisionado e competitivo, com a habilidade de realizar mapeamentos que preservam a
topologia entre os espacos de entrada e de saida. Esta propriedade é observada no cérebro,
mas ndo é encontrado em outras redes neurais artificiais. O objetivo do SOM ¢ transformar
padrdes de entrada de dimensao arbitraria eu um mapa discreto.

Segundo Fauset (1994), os mapas auto-organizaveis fazem parte de um grupo de redes
neurais artificiais baseadas em modelos de competi¢édo, ou simplesmente redes competitivas,
pois estas redes combinam competicdo com uma forma de aprendizagem para fazer os ajustes
de seus pesos.

Segundo Francisco (2004), o desenvolvimento de SOM como modelo neural foi inspirado
por uma caracteristica presente no cérebro humano, que é a organizagdo das informacdes em
muitas regides, de modo que as entradas sensoriais distintas sdo representadas por mapas
computacionais topologicamente ordenados.

O processo de aprendizagem é baseado no aprendizado competitivo, o algoritmo tem
natureza local e as modificacdes dos pesos sinapticos sao confinadas a vizinhanca do neur6nio
ativado. Os neur6nios de saida competem entre si para serem ativados, de forma que apenas
um neuronio de saida seja considerado “vencedor” (FRANCISCO, 2004).

A rede SOM ¢ baseada em uma grade de neurénios, que normalmente € de uma ou duas
dimensbes. Mapas de dimensdes maiores sdo também possiveis, porém de mais dificil
aplicacdo e compreensdo. Uma grade de neurbnios bidimensional pode apresentar topologia
retangular ou hexagonal (Figura 3.1). Para cada topologia existe uma forma de ligagéo entre
0s neurdnios, que define o tipo de vizinhanga, que para a topologia retangular sera de oito
vizinhos e para a hexagonal serd seis vizinhos. Ainda, como pode ser visto na Figura 3.1, séo
definidos niveis ou raios de vizinhanga (FAUSETT, 1994).
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R=2
R=1] ———r R=] —
R=0 R=0

Figura 3.1: Grade bidimensional hexagonal e retangular com raios de vizinhanga (R) iguais a zero, um e dois
Fonte: (FAUSETT, 1994)

A arquitetura de um SOM ¢é formada por duas camadas: camada de entrada i e a camada de

saida j, conforme ilustra a Figura 3.2. A camada de entrada do SOM ¢é descrita por
(KOHONEN, 2001) como um vetor.

O O000O0
O ONORORS uni_{jadu:_s de
saida
O o0 0 umdades de saida j
OO0000 < pesos das conexies wy
OO000O0
7 () =———unidades de
pesos das conexdes wy T X entrada f
unidades de entrada i
X R Ty
(a) (b)

Figura 3.2: Arquiteturas tipicas de um SOM: (a) arquitetura bidimensional, (b) arquitetura unidimensional
Fonte: (CASTRO, 1999)

Cada neur6nio da camada de saida é completamente conectado com todos os padrdes do
vetor de entrada. S&o apresentados os vetores de entrada a camada de saida e a cada padrdo do
vetor de entrada apresentado tem-se uma regido de atividade na grade. A localizacdo e
natureza de uma determinada regido variam de um padrdo de entrada para outro. Assim
sendo, todos os neurdnios da rede devem ser expostos a um ndmero suficiente de diferentes

padrdes de entrada, garantindo assim que 0 processo de auto-organizagdo ocorra de forma
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apropriada (FRANCISCO, 2004).Como pode ser observado na Figura 3.2, para cada conex&o
entre uma unidade da camada de entrada i com uma unidade da camada de saida j, existe um
peso para a conex&ao ou peso sinaptico wij (CASTRO, 1999).

Uma vez que concluido o algoritmo SOM, o mapa de saida gerado, representado pelos
pesos sinapticos w;;, mostrara caracteristicas importantes dos vetores de entrada. De acordo
com Haykin (2001) e Kohonen (2001), o mapa de caracteristicas gerado pelo SOM conta com

as seguintes propriedades:

e Ordenacdo topoldgica: O mapa de caracteristicas é ordenado topologicamente, no
sentido de que a localizacdo espacial de um neurbnio na grade corresponde a um
dominio particular ou caracteristicas dos vetores de entrada.

e Casamento de densidade: O mapa de caracteristicas reflete variagdes na estatistica da
distribuicdo da entrada, embora a distribuicdo das unidades do SOM ndo seja
exatamente a mesma da distribuicdo dos dados amostrais. Regides no espaco de entrada
onde os vetores de dados sdo presentes com uma alta probabilidade de ocorréncia sdo
mapeadas para dominios maiores do mapa de saida e, portanto, com melhor resolucéo
que regides com baixa probabilidade de ocorréncia.

e Selecdo de caracteristicas: Pode-se afirmar que os Mapas Auto-Organizaveis fornecem
uma aproximacao discreta das assim chamadas curvas principais,e podem, portanto, ser

vistos como uma generalizacdo ndo-linear da analise de componentes principais.

3.1. Processos de um SOM

Conforme Haykin (2001) o algoritmo responsavel pela formacdo do mapa auto-organizavel
pode comecar iniciando 0s pesos sindpticos da grade com valores pequenos e aleatorios, dessa
forma nenhuma organizacdo prévia é adicionada ao mapa de caracteristicas. Segundo
Kohonen (2001), a inicializacdo dos pesos sinadpticos pode ser feita de forma linear, que
imp6e uma ordem na criagdo do mapa, iniciando-o com uma forma mais organizada, e que se
estabiliza em muito menos iteracdes que o metodo aleatorio. Apoés a iniciagdo do mapa ha trés
processos envolvidos na formagdo de um mapa auto-organizavel: processo competitivo,

cooperativo e adaptativo.
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No processo competitivo, cada padrdo do vetor de entrada é apresentado a todos 0s
neurdnios da camada de saida, que competem entre si e, de acordo com algum critério, é
definido um BMU (Best Matching Unit), ou neurdnio vencedor. Geralmente o critério adotado
para a escolha do neurdnio vencedor é a distancia minima entre o padrdo e o neurdnio, a
distancia Euclidiana é a mais utilizada. Outra forma de avaliar a semelhanca entre o padrdo de
entrada e o neurénio vencedor, que segundo Fauset (1994), é o produto interno dos vetores de
entrada e peso normalizados, que pode ser interpretado como a correlagdo entre o vetor de
entrada e o vetor peso.

No processo Cooperativo 0 neurdnio vencedor determina a localizagio espacial de uma
vizinhanca de neurdnios excitados. A definicdo de vizinhanca é baseada na evidéncia
neurobioldgica de que ha interacdo lateral entre um conjunto de neurdnios biologicos
excitados (FRANCISCO, 2004).

Seja uma vizinhanga h;; centrada por um neurdnio vencedor i cercado por um conjunto de
neurbnios excitados cooperativos, dos quais um neurénio é denotado por j. A distancia lateral
entre o neurdnio vencedor i e 0 neurdnio j é denotada por d;; . Assume-se entdo que a
vizinhanca topologica h;; € uma fungdo unimodal, ou seja, que apresenta um Gnico minimo ou
maximo, da distancia lateral d
CASTRO, 2001):

1. A vizinhanga h;; € simétrica ao redor do seu ponto maximo definido por d;; = 0, ou

ij » tal que satisfaca duas exigéncias distintas (CASTRO,

seja, atinge o valor maximo somente no neurdnio vencedor.
2. A amplitude da vizinhanga h;; decresce monotonicamente com o aumento da distancia
lateral d;; .

Abaixo, as Equagbes 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4, apresentam algumas fungdes de vizinhanca
utilizadas na literatura que satisfazem as exigéncias para a vizinhanga topolégica h;;, nas
quais o raio de vizinhanca topoldgica na iteracdo t € denominado por o: A funcdo mais
utilizada para esse processo € a funcdo gaussiana (Equagdo 3.2), a qual foi utilizada neste

trabalho. Na Figura 3.3 as fungdes séo apresentadas graficamente (VESANTO, 2000).

hi (t) = (o, — d;j) (3.1)
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hy (¢) = et (3.2)
hy (t) = et (0, — dy; ) (3.3)
h; (t) = max#0,1 — (o, — d;; )?} (3.4)

Mapa Unidimensional

JLAL

(@) (b) (c) (d)

¢ G ¢

Mapa Bidimensional

Figura 3.3: Funcdes de vizinhanca — (a) Equacéo 3.1 (b) Equacédo 3.2 (c) Equacdo 3.3 (d) Equacéo 3.4
Fonte: (VESANTO, 2000).

Na fase adaptativa, os neurdnios excitados aumentam seus valores individuais em relacéo
ao padrédo de entrada por meio de uma atualizacdo em seus pesos sinapticos, conforme a
Equacgéo 3.5. Nesta atualizacdo leva-se em consideragdo a distancia do vizinho até o neur6nio

vencedor e a atualizagdo é mais intensa nos vizinhos mais proximos (KOHONEN, 2001).

w; (£ +1) = w; (£) + 1 (Ohy 0 (©®) (x —w; (©) (35)
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Com as atualizacOes realizadas nos neurdnios excitados, observa-se na Figura 3.4, que o
neurdnio gque venceu a competicdo (BMU) “arrasta” seus vizinhos na direcdo do padrdo de
entrada vk numa proporcdo que depende da fungdo de vizinhanga h;; . Dessa forma, os
neurdnios tendem a se aproximar ao padréo de entrada, promovendo a ordenacgéo topoldgica
da rede em relacdo aos dados de entrada (ZUCHINI, 2003).

Figura 3.4: Atualizacdo do neurdnio vencedor e de seus vizinhos
Fonte: (ZUCHINI, 2003)

Ao final da fase adaptativa a taxa de aprendizagem e o raio de vizinhanca devem ser
atualizados. A taxa de aprendizagem n(t) deve variar com o tempo, como indicado na
Equacdo 3.5. Deve-se iniciar em um valor n, e decrescer gradualmente conforme o tempo t.
Para satisfazer essa condicdo pode ser utilizada a Equacéo 3.6, 3.7 ou 3.8 a seguir extraida de

(VESANTO, 2000), que sédo apresentadas graficamente na Figura 3.5.

Linear:n(t) = no(1 — Ti) (3.6)
2
I . _ 1no
Reciproca : n(t) = pepLL) (3.7)
Exponencial : n(t) = nge™ (3.8)
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Figura 3.5: Fungdes de taxa de aprendizagem, onde a cor vermelha representa a funcéo linear, a preta a
exponencial e a azul a reciproca
Fonte: (VESANTO, 2000)

A funcdo mais utilizada é a exponencial (Equacdo 3.8), onde T, € uma constante de tempo
e t € o nimero da iteracdo. Segundo Haykin (2001), a funcdo exponencial juntamente com a
funcdo para a reducdo do raio de vizinhanca, é adequada para a formacdo do mapa de
caracteristicas de forma auto-organizavel.

Ja para a atualizacdo do raio de vizinhanca é utilizada a Equacao 3.9. Os valores de Ne T,
utilizados por Haykin (2001) sdo N = T, = 1000.

n

a(t) = gpe™ (3.9)

onde Ty = e op € 0 raio de vizinhanga inicial.

N
log(, )
3.1.1. O Algoritmo SOM

Segundo Kohonen (2001), o algoritmo original incremental do SOM é basicamente
composto por: inicializagdo, treinamento e atualizagéo.

O primeiro passo do algoritmo € fazer a inicializagdo dos valores. Neste passo sdo
inicializados 0s pesos sinadpticos dos neurbnios presentes na camada de saida, essa
inicializacdo pode ser feita com valores aleatorios ou de forma linear. Também é definido o

valor da taxa de aprendizagem, raio topolégico inicial e nimero maximo de iteragdes.
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No treinamento do SOM, para cada padrdo do vetor de entrada s&o aplicados o0s processos
de competicdo, cooperacdo e adaptacdo, onde os neurdnios competem entre si pelo padrao do
vetor de entrada e o neurdnio vencedor determina a localizacéo espacial de uma vizinhanca de
neuronios excitados, tendo esses neurdnios seus pesos atualizados.

Apos o treinamento € atualizada a taxa de aprendizagem usando uma fungdo decrescente,
podendo ser linear, exponencial ou reciproca, em funcéo das iteragdes. Também é atualizado
0 raio topoldgico com uma funcdo monotonicamente decrescente em fungdo das iteracdes.
Depois de feita a atualizacéo o algoritmo retorna ao treinamento. Este processo é realizado até
que o critério de parada seja satisfeito, seguido da apresentacdo da saida dos dados.

3.1.2. Avaliacéo do aprendizado de um SOM

Segundo Silva (2004), existe um conjunto razoavel de mecanismos para a avaliacdo da
qualidade de aprendizagem de um SOM treinado. As principais métricas utilizadas sdo o Erro
Médio de Quantizacdo e o Erro Topoldgico (KOHONEN, 2001).

Erro de Quantizacéo (Eq) corresponde a média das distancias entre cada vetor de dados v,
e 0 correspondente vetor de pesos wy,,, , vetor vencedor no processo competitivo para o
padrdo v,. A medida Eq corresponde a acuidade, ou resolugdo, do mapa e € inversamente
proporcional ao nudmero de neurbnios, ou seja, o0 erro de representacdo diminui com o
aumento do ndmero de neurbnios no mapa (ZUCHINI, 2003). O indice E; é dado pela
Equacdo 3.10.

1
Eq = ﬁzgzl |V — Wi, (310)

O Erro topoldgico (E;), avalia a capacidade do mapa em representar a topologia dos dados
de entrada. Considerando que para cada padrdo v,, tem-se 0 BMU como o primeiro neurdnio
na ordem de competicdo na grade, e 0 BMU2, que corresponderd ao segundo neur6nio nesta
ordem. Assim, o erro topoldgico correspondera ao percentual de padrdes cujo BMU e BMU2
ndo sdo adjacentes na grade (SILVA, 2004). O erro topoldgico é calculado utilizando a

Equacéo 3.11.

E, =~ 3N u(w,) (3.11)
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onde u(v,) =1 se o BMU e 0 BMUZ2 néo forem adjacentes, e 0 caso contrario.

A medida E; indica a dificuldade do mapa em representar relagcdes de vizinhanga entre 0s
dados, e por esse motivo, indica a necessidade de uma analise ou melhoria no mapeamento,
podendo-se realizar um novo treinamento com novos ajustes de parametros (BOSCARIOLLI,
2008).

3.2. Andlise de dados a partir do SOM

Segundo Boscarioli (2008), a analise de dados a partir do SOM pode ser realizada por uma
variedade de técnicas de visualizacdo e analise de agrupamentos, para a busca de padrées em
uma base de dados. A Figura 3.6 ilustra um exemplo de anélise de dados a partir do SOM para
uma base de dados que apresenta trés grupos, onde na primeira etapa o conjunto de dados é
reduzido em vetores prototipos (neurdnios), que posteriormente sao utilizados por técnicas de

visualizacdo ou de agrupamento de dados.

agrupamento

il n 3
d =
jElels

e
HC2

prototipos

conjunto de dados

visualizagdo

Figura 3.6: Analise de dados a partir do SOM
Fonte: (BOSCARIOLI, 2008)

3.2.1. Visualizacdo de um SOM

Para efetuar a analise de dados de um mapa auto organizavel apenas 0 mapeamento

topologicamente ordenado do SOM néo é suficiente, pois a informacdo de distancias entre 0s
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neurbnios é perdida. Por esse motivo se torna necessario a utilizacdo de técnicas que
possibilitem a analise visual do possivel resultado da ordenacéo topoldgica (SILVA, 2004).
Segundo Silva (2004), a técnica mais utilizada para a visualizacdo de SOM ¢ a matriz de
distancias unificadas ou Matriz-U. Além do mapa de distancias unificadas utiliza-se a Matriz
de Densidade, que representa os nimeros de padrdes de entrada associados a cada neurdnio

do mapa.
3.2.1.1. Matriz de Distancias Unificadas: Matriz-U

A Matriz de distancias unificadas ¢ um método de visualizacdo de um SOM treinado que
foi desenvolvido por Ultsch (1992), com o objetivo de permitir a analise visual da ordenacéo
topoldgica dos neurénios.

Na Matriz-U é utilizada a mesma métrica de distancia usada no treinamento do SOM para
calcular a distancia entre neurdnios adjacentes. O resultado da aplicacdo da Matriz-U sobre
um SOM ¢é uma imagem f(x,y), onde a intensidade de cada pixel da imagem corresponde a
uma distancia entre os neuronios adjacentes. Considerando um SOM de dimensfes X x Y,
aplicando-se uma Matriz-U sobre esse mapa, o resultado sera de uma imagem de dimensdes
(2X — 1) x (2Y — 1) (SILVA, 2004).

Segundo Costa (1999), pode-se pensar em uma imagem tridimensional em que o valor da
coordenada (x, y) é representado por um ponto na coordenada z. No caso de uma Matriz-U
representada em trés dimensdes, superficie topoldgica, como na Figura 3.7, os vales formados
pelo relevo topogréfico, correspondem a regides em que o0s neurdnios sdo similares e essas
regides sdo candidatas a representar agrupamentos de neurdnios. Ja os locais onde os valores
sdo mais elevados, onde se formam montanhas, correspondem a regides em que 0s neurbnios
sdo mais dissimilares, essas regifes ou neurénios sdo associados a fronteiras de agrupamento.

Os valores dos pixels variam de acordo com a legenda a direita da matriz-U.
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Figura 3.7: Exemplo da matriz-U representada por superficie topolégica de um SOM 10x10

Uma Matriz-U de duas dimensdes (Figura 3.8) também pode ser interpretada da mesma
forma que a matriz representada por superficie topoldgica. Os pixels com a coloracdo mais
elevada representam neurdnios vizinhos mais dissimilares e correspondem a fronteiras de
agrupamento. Valores mais baixos representam neurdnios vizinhos mais similares que

correspondem aos vales que agrupam o0s neuronios similares.

Figura 3.8: Exemplo da matriz-U na forma 2D de um SOM 10x10

Em um SOM bidimensional retangular é encontrada a Matriz-U calculando-se as distancias

dx,dy e dxy (Figura 3.9) para cada neurbnio. Esta l6gica de aplicacdo da Matriz-U para

23



vizinhanga retangular também pode ser estendida e aplicada em uma vizinhanca hexagonal.
Considere um mapa retangular de dimensdes X x Y. Seja [b, , ] a matriz de neuronios e wi, ,,
a matriz de pesos. Para cada neurbnio em b existem trés distancias a seus vizinhos:

dx,dy e dxy, que devem ser calculadas e armazenadas na Matriz-U (COSTA, 1999).

Y £~ M 'S

ot L py b
b

' Xy N Y )

\‘-u.-f"r \\ \Hﬂ‘

dy

O——— : O
Xyt w7, pi

bages =y Yy /“}

\__/ Lot ke st L

Figura 3.9:Disténcias para a construcdo da matriz-U
Fonte: (COSTA, 1999).

As distancias dx,dy e dxy devem ser calculadas pela mesma métrica utilizada no
treinamento do SOM. As Equacdes 3.12, 3.13 e 3.14 apresentam as equacdes das distancias

considerando como métrica a distancia Euclidiana:

dx(x,y) = \/zxwix,y — Wiper, )? (3.12)

dy(x,y) = jzmwim — Wiy )? (3.13)

1 . . . .
Axy(63) = 375 [ LWy = Wiciny 1 V2 [SiWiayir = wicary 2] (314)

Para cada neurdnio de b, as distancias para os vizinhos tornam-se dx,dy e dxy, e sao
plotadas em uma matriz-U de tamanho(2X — 1) x (2Y — 1). A matriz-U é preenchida de

acordo com o Quadro 3.1:
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Os valores | e P apresentados na tabela representam a posicdo do neurdnio impar e par,
respectivamente. O valor du apresentado pode ser calculado em funcdo dos valores dos
elementos vizinhos do neurénio relativo ao du. O valor de du pode ser a média ou a mediana
destes elementos (COSTA, 1999). Segundo Silva (2004), du pode ser também o valor

méximo ou minimo dos elementos circunvizinhos.

Quadro 3.1:Esquema para o preenchimento dos elementos da matriz-U

i j )] Ui

I P (2X + 1,2Y) dx(x,y)
P I (2X,2Y +1) dy(x,y)
I 1 22X+ 12Y +1) dxy(x,y)
P P (2X,2Y) du(x,y)

Fonte: (COSTA, 1999).

A Figura 3.10 traz os elementos da Matriz-U, preenchidos de acordo com o Quadro 3.1.

du(0,0) dx(0,0) du(1,0) ... du(X-1,0)
dy(0,0) dxy(0,0}  dy(l,0) F. dy(X-1,0;
du(0,1) dx(0,1) dufl, i} ... du(X-1,1)
dy(0,1) dxy(0,1)  dy(l,1} can dv(X-1,1)}
du(0,Y-1) dw(0,Y-1) du(l,Y-1) ... du(X-1,¥-1)

Figura 3.10: Elementos da matriz-U
Fonte: (COSTA, 1999).

3.2.1.2. Matriz de Densidade

A Matriz de Densidade foi proposta inicialmente por Zhang (1993) e é baseada na
densidade do mapa, ou seja, para cada neurdnio do mapa € calculado o numero de padrdes
associados a ele.

Na Matriz de Densidade os vales ou fronteiras topoldgicas entre os agrupamentos sdo
determinados pelos neurénios com um ndmero reduzido de padrBes associados, esses
neurdnios permitem a criacdo dos agrupamentos do SOM, utilizando-se linhas para unir esses

neurdnios e delimitar os grupos (SIQUEIRA, 2005).
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Na Figura 3.11 encontra-se representada a Matriz de Densidade de um SOM 10 x 10, nela
encontram-se representados os numeros de padrfes de entrada associados a cada neurénio do
mapa, onde 0s neurdnios com nenhum padrdo associado determinam as fronteiras entre 0s

agrupamentos, formando assim trés grupos de neurdnios.

Figura 3.11: Exemplo de matriz de densidade de um SOM 10x10
3.2.2. Agrupamento de dados por Mapa Auto-Organizavel

Segundo Boscarioli (2008), a saida de um mapa SOM fornece apenas uma representacao
dos dados organizados topologicamente pelos neurdnios. Esta representacdo muitas vezes ndo
fornece uma andlise visual direta, dificultando a analise de grupos existentes. Sendo assim,
somente 0 mapeamento topologico do SOM néo é suficiente para realizar uma analise de
agrupamentos. Para a realizacdo da analise de agrupamentos via SOM, outras técnicas devem
ser utilizadas sobre 0 mesmo, para que os resultados sejam observaveis e Uteis na geracao de
novos conhecimentos. A seguir serdo apresentadas as técnicas mais utilizadas para agrupar

dados a partir de um SOM treinado.

3.2.2.1. Algoritmo SL-SOM

O algoritmo SL-SOM (Self-Labeled SOM) foi proposto por Costa (1999). Este método

consiste em encontrar grupos de dados a partir de um SOM treinado, através do
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particionamento da matriz-U. O algoritmo SL-SOM utiliza 0 método de segmentacdo de
imagens Watershed para particionar a matriz-U em regides conectadas.

Segundo Costa (1999), o método Watershed foi proposto inicialmente por Beucher e
Lantuejoul (1979), e tem sido considerada uma das ferramentas mais eficientes utilizadas
dentro da morfologia matematica para a segmentacdo de imagens. Esse método baseia-se no
principio de inundacdo de relevos topogréaficos. Considerando uma imagem em niveis de
cinza ela pode ser vista como um relevo topografico. Os pixels com valores baixos, ou seja, as
regibes mais escuras da imagem representam os vales, e 0s pixels com valores elevados,
porcdes mais claras da imagem, representam as montanhas do relevo (COSTA, 1999).

Conforme as bacias vdo sendo inundadas, aguas provenientes de diferentes bacias se
encontram,formando, nos pontos de encontro, represas ou linhas divisoras de aguas, que sdo
chamados de marcadores ou watersheds. Como resultado, o relevo é particionado em regides
ou bacias separadas pelos marcadores.

Ainda segundo Costa (1999) o algoritmo SL-SOM é composto pelos seguintes passos:

1. Obtencdo da matriz-U de um SOM treinado.

2. Encontrar os marcadores para a matriz-U.

3. Aplicar o algoritmo de Watershed sobre a matriz-U usando os marcadores obtidos no

passo 2.

4. Rotular as regides conectadas da imagem segmentada no passo 3.

5. Copiar os rotulos obtidos no passo 4 para 0os neurbnios associados a cada pixel da

matriz-U.

6. Caso ainda existam neur6nios nao rotulados, rotule-os usando 0 método do vizinho mais

proximo, calculando as distancias no espaco de pesos dos neurdnios, e atribuindo o

codigo do neurdnio rotulado mais proximo.

Observa-se na Figura 3.12, um exemplo de aplicacdo do algoritmo SL-SOM. O algoritmo
apresenta bons resultados, mas a sua aplicacdo ndo é recomendada para mapas com nimero
reduzido de neurdnios ou para problemas com estrutura complexa, pois a matriz-U tende a ser
de dificil interpretacdo para estes casos. Apesar das limitacbes do algoritmo com relagdo a
complexidade da Matriz-U pode-se afirmar que o SL-SOM oferece um bom mecanismo de
investigacdo de dados multivariados (SILVA, 2004).
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Figura 3.12: Exemplo da aplicacdo do método SL-SOM. (a) SOM bidimensional 10x10; (b) matriz-U gerada
a partir deste SOM treinado; (c) rotulacdo dos neurdnios do SOM com o auxilio da imagem (b)
Fonte: Adaptado de Costa (1999).

3.2.2.2. Agrupamento por Matriz de Densidade

Segundo Siqueira (2005), o agrupamento de um SOM pode ser realizado através da matriz
de densidade, utilizando o método proposto em Xu e Li (2002). Este método leva em
consideracdo a densidade de cada neurdnio, ou seja, 0 nimero de padrdes de entrada
associados ao neuronio.

O primeiro passo do método é encontrar a densidade para cada neurdnio do SOM treinado.
Os neurdnios com a densidade ndo nula formam um conjunto P, esse conjunto de neur6nios
deve ser classificado em ordem crescente, através da densidade de cada um.

Depois de encontrado o conjunto P, deve-se determinar a distancia entre cada par de

neurdnios i e j presentes no conjunto, conforme Equacéo 3.15:
distancia(i,j) = ||w(i@) —w()]|| (3.15)
Se a distancia entre i e j for menor que E (onde E representa um erro usado para determinar
a tolerancia de distancia entre as caracteristicas de neurdnios do mesmo agrupamento), entao i

e J sdo considerados membros do mesmo grupo. Este passo € repetido até concluir a

comparacao entre os elementos do conjunto P.
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Para cada grupo encontrado, o neurénio com a maior densidade é considerado o centrdide

do agrupamento.
3.2.2.3. Metodologia de Vesanto & Alhoniemi

A proposta de Vesanto e Alhoniemi (2000) é usar o SOM como um redutor de tamanho do
conjunto de dados a ser analisado. O método consiste em duas fases, na primeira os dados sdo
usados para treinar um SOM e entdo na segunda fase sdo aplicados métodos tradicionais de
descoberta de agrupamento nos vetores de pesos do SOM treinado. Nesta segunda fase, 0s
autores utilizaram métodos hierarquicos aglomerativos (Ligacdo Simples, Ligacdo Completa e
Ligacdo Média) e o algoritmo K-médias para realizar o0 agrupamento.

Segundo Vesanto e Alhoniemi (2000), a principal funcdo do SOM é reduzir o volume de
dados e o custo computacional do processamento dos algoritmos tradicionais de agrupamento.
Segundo Boscarioli (2008), a aplicacdo do SOM nesse método funciona como uma espécie de
pré-processamento para o agrupamento.

Um grande problema encontrado nessa abordagem € que ela ignora grupos formados com
apenas um elemento, que podem ser vistos como grupos raros. Outro problema € a utilizagéo
do algoritmo K-médias para o agrupamento, pois ele calcula o grau de separagdo entre 0s
grupos por meio de centroides, o que impBe uma geometria esférica aos grupos, o0 que nem
sempre é encontrado em dados reais. Apesar dessas limitacdes, essa € uma das metodologias
mais utilizadas para agrupamento de dados por meio do SOM (BOSCARIOLI, 2008).

3.2.2.4. Metodologia de Boscarioli

A metodologia proposta por Boscarioli (2008) tem com idéia principal utilizar a
propriedade de preservacédo de vizinhanca topologica dos dados no treinamento do SOM como
critério de agrupamento e validacdo do mesmo.

Segundo Boscarioli (2008), a metodologia divide-se em quatro passos:

1. Treinar o mapa SOM: nesta etapa € gerado um mapa SOM e também séo calculadas as
medidas de avaliacdo de aprendizado, para averiguar a qualidade de mapeamento aos
vetores de dados de entrada.

2. Construir um dendrograma sobre os protétipos do SOM treinado: esta etapa tem o

objetivo de encontrar 0s neurdnios vizinhos que se agruparam pela maxima
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similaridade. Isto é feito utilizando o célculo da proximidade minima entre os neurénios
(Equagdo 3.16), onde D; e D; representam dois grupos de vetores de dados. A
proximidade minima (Single Link) é definida como a minima distancia (maximo de

similaridade) entre dois grupos diferentes.

dy min = (Di, D;) = minyep;, yep; d(x,¥) (3.16)

Cada neurénio BMU forma uma folha do dendrograma, e os demais niveis sao definidos
pelas ligacdes entre os neurdnios, formando um agrupamento inicial.

3. Avaliar potenciais grupos: em cada ramo do dendrograma avaliam-se 0s potenciais
grupos, no intuito de encontrar a estrutura de agrupamento subjacente aos dados, caso
exista uma, determinando o numero de grupos existentes na base de dados em analise.

4. Visualizar a estrutura de grupos no mapa: a partir da estrutura de agrupamento

encontrada, colore-se 0 SOM de saida para visualiza¢do, onde cada cor representa um

grupo.

Na avaliacdo dos potenciais grupos, para cada nivel do dendrograma € avaliado o nimero
de grupos existentes. Uma matriz de ligaces (ML), simétrica de ordem r é construida, onde r
corresponde ao nimero de neurénios BMUs presentes no potencial grupo em avaliacdo. A
Figura 3.13 ilustra como ¢ feita a construcdo da matriz de ligacGes ML.

I PR
& 2 3 4
R
v 2
r=4 3
4
1 1
6 ) 1 4
1 1

Figura 3.13: Construcéo da matriz de ligacbes ML
Fonte: (BOSCARIOLI, 2008).
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A diagonal principal da matriz de ligagdes € preenchida com zeros e a relagdo linha x
coluna estabelece uma juncéo entre os neurénios, a qual é obtida pela Equacéao 3.17.

Para cada BMU, encontra-se a sua maxima distancia em relagcdo aos vetores de dados por
ele representados, e a minima distancia em relacdo aos vetores de dados que ele nédo

representa tal que:

minxj ¢ BMU,, (d(BMUu, x])) < maxxi € BMU,, (d(BMUu, xi)) (317)

ondex; & BMU, significa que o dado x; ndo € representado pelo neur6nio u e x; €

BMU,, significa que o dado x; esta representado pelo neurbnio u. Se a condicdo da Equacéo
3.17 for verdadeira, encontram-se o neuronio | tal que x; ¢ BMU;, e estabelecem-se a jungao
u e I, indices de BMUs, em ML. Neste caso, a relacdo linha x coluna é considerada
consistente, indicando a juncéo, e a matriz de ligacGes assume o valor 1 na posicdo referente a
relacdo em questéo.

Segundo Boscarioli (2008), o agrupamento ideal é considerado, quando, dentro de cada
nivel do dendrograma para cada BMU, na construcdo da ML, todas as suas posicOes estdo

preenchidas com o valor 1, exceto a diagonal principal.

3.3. Consideracoes Finais

Segundo Castro (1999), o SOM tem a capacidade de resolver problemas de alta
dimensionalidade, tais como: extracdo de caracteristicas e classificacdo de imagens, controle
adaptativo de robés, equalizagdo, transmissdo de sinais, agrupamento e visualiza¢do de dados.
Além disso, pode-se considerar que o0 SOM é um dos modelos representativos mais realisticos
baseados no aprendizado do cérebro humano.

Somente 0 mapeamento topologicamente ordenado do SOM néo é suficiente para a analise
de dados, se fazendo necesséria a utilizacdo de outras técnicas a partir de um SOM treinado
para a realizacdo da mesma. Estas técnicas podem ser de visualizacdo ou de agrupamento,
como apresentadas neste capitulo.

Também foi apresentada neste capitulo uma breve descricdo sobre as Redes Neurais
Artificiais, seguido dos principais conceitos e caracteristicas dos Mapas Auto-Organizaveis,
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com questdes sobre métricas utilizadas e as parametrizacdes, além dos métodos utilizados
para a analise do SOM.

Neste trabalho, além do algoritmo SOM, foram implementadas as técnicas de visualizacéo
apresentadas, a Matriz-U e Matriz de Densidade, e as técnicas de agrupamento a partir do
SOM: Agrupamento por Matriz de Densidade, Algoritmo SL-SOM e a metodologia em
Vesanto e Alhoniemi (2000).
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Capitulo 4

Implementacao na Ferramenta YADMT

A implementacdo da metodologia de agrupamento de dados a partir do SOM foi
desenvolvida na Ferramenta YADMT utilizando linguagem de programacéo Java, conforme o
modelo proposto por Benfatti et al.(2010).

A Ferramenta YADMT ¢é uma proposta de ferramenta de KDD em desenvolvimento na
UNIOESTE, em alternativa a outras ja existentes na area. Ela é uma ferramenta livre e modular, o
que permite o desenvolvimento em um ambiente académico colaborativo e facilita evolugdes.
Atualmente ela conta com os mddulos de Pré-Processamento, Classificacdo, Extracdo de
Caracteristicas e 0 modulo de Agrupamento de dados, que esta em fase de desenvolvimento.

A seqguir, serdo apresentadas as implementaces realizadas na ferramenta YADMT para a
construcdo da metodologia de agrupamento de dados a partir do SOM no moédulo de

agrupamento de dados.

4.1. Implementacdo do Algoritmo SOM

A Figura 4.1 ilustra a tela inicial do SOM no modulo de Agrupamento de Dados da
ferramenta YADMT. O agrupamento de dados a partir do SOM divide-se em duas etapas, a
primeira etapa é o treinamento do SOM e a segunda etapa € a analise do mapa treinado,
podendo ser feita por métodos de visualizacdo ou de agrupamento.

A implementacdo foi feita de forma que o usuario pode realizar o treinamento do mapa
SOM, e apds o treinamento pode-se escolher algum método para a analise. Ao término do
treinamento ¢é apresentado em tela o Erro de Quantizagdo e Erro Topologico para a avaliagdo
de aprendizagem do mapa treinado. Pode-se realizar o treinamento quantas vezes achar

necessario antes da aplicacdo de algum método de anéalise, podendo entre as execucdes alterar
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pardmetros ou numero de iteracbes do algoritmo. Da mesma forma, os métodos de
agrupamento podem ser executados inumeras vezes sob um SOM treinado. Apds a execugédo
de cada método de agrupamento sao mostrados em tela os resultados obtidos. Os métodos de

visualizagdo sdo executados automaticamente ap0s cada treinamento realizado.

Arquivo  Ajuda
Pré-Processamento | Classificacdo| Clustering Extracdio de Caracteristicas

Tarefa de Agrupamento
Métodos Disponiveis:

Self-Organizing Map (SOM) Configuracdes

Treinamento

Informagdes
Base de Dados: iris.arff
Treinar Instdncias: 150
Atributaos: 4
sepallength
Visualizacdo sepalwidth
Métodos de Visualizagdo:

Mumero de Iteractes:

petallength
Visualizagdo petalwidth
class

Agrupamento

S5elf-Crganizing Map - 5CM
Erro de Quantizagdo: 0.03318923

A
LI Erro Topolégico: 0.15333334

Lista de Resultados

Figura 4.1: Tela da ferramenta YADMT- Tela inicial do SOM, no médulo de Agrupamento de Dados

Na tela de configuracbes do SOM é possivel ajustar alguns parametros do algoritmo
(Figura 4.2). No painel de Configura¢Ges do Mapa é possivel definir as dimensdes da grade de
neurodnios, podendo ser bidimensional (2-D SOM) ou unidimensional (1-D SOM), e abaixo é
mostrada a quantidade de neurdnios que vao estar presentes naquela configuracéo.

E possivel ajustar o tipo de vizinhanca topoldgica, retangular ou hexagonal, e o raio de
vizinhanga inicial. No painel de Distancia € possivel escolher a distancia a ser utilizado

durante todo o algoritmo, treinamento do SOM e calculo da matriz-U. As distancias
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disponiveis sdo: Distancia Euclidiana, Mahalanobis, City Block, Chebyshev, Similaridade de
Cosseno e Coeficiente de Correlacao.

No painel de Aprendizagem pode-se escolher a funcdo de atualizacdo a ser utilizada,
podendo ser Exponencial, Reciproca ou Linear, além de ajustar o valor da aprendizagem
inicial do algoritmo.

Configuracies do Mapa

Momero de Linhas:
Mimera de Colunas:
Mimera de Meurdnios:

Vizinhanga

Tipo de Vizinhanca: Retangular

Raio inicial: 2

Distancia

Funcao de Distanda: Eudidiana

Aprendizagem

Funcao de Atualizacio: Exponencial

Aprendizagem inicial: 0.1

Figura 4.2:Tela de Configuracdo dos pardmetros do SOM na YADMT.

4.2. Implementacdo dos Métodos de Visualizacao

Como métodos de visualizacdo foram implementadas as duas técnicas apresentadas no
Capitulo 3, a Matriz-U e a Matriz Densidade. Para a Matriz-U, foram implementadas as duas
formas da mesma, a sua forma tridimensional, com representacdo da superficie topoldgica e
sua forma bidimensional, conforme exemplos que seguem nas Figuras 4.3 e 4.4,
respectivamente.

Para a Matriz-U com a representacdo por superficie topoldgica a implementacao foi feita
baseada no modelo de camera proposto por Smith (1983), que faz a transformacéo dos pontos

tridimensionais para a dimensdo da tela.
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A ocultagdo das faces néo visiveis ao observador deu-se pela implementagdo do algoritmo
de ocultacdo de faces do pintor, que é uma das solucdes mais simples para resolver o
problema de visibilidade em graficos 3D projetados em um plano 2D. A aplicacdo do
Algoritmo do Pintor foi de suma importancia para a visualizacdo correta da superficie
topoldgica, que consiste em pintar primeiramente as partes distantes do observador em uma

cena, e entdo as cobrir com as partes mais proximas.

Arquivo | Configuracdes

SomMm| K S50M *|2D | Matriz Densidade
Matriz-U Superficie Topoldgica ¥ Tons de Cinza
Matriz-U 20 [ Exibir Eixos
Matriz Densidade ! Exibir Legenda

Figura 4.3: Tela da ferramenta YADMT — Matriz-U representada por superficie topologica
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Arquivo | Configuracdes

SOM | I SOM ¥ 2D | Matriz Densidade
Matriz-U Superficie Topologica » m
Matriz-U 2D [ Tons de Cinza

Matriz Densidade [ Exibir Legenda
wr

Figura 4.4: Tela da ferramenta YADMT — Matriz-U bidimensional

Na Matriz de Densidade, ilustrada na Figura 4.5, os neurénios com padrdes associados sao
representados na cor cinza, ja os neurénios sem nenhum padrédo associado sdo representados
pela cor branca. Nos neurdnios com padrdes associados também é ilustrado o ndmero de
padrdes associados a ele. Ainda, é possivel interagir com a Matriz de Densidade; ao clicar no
neurdnio é possivel visualizar quais padrdes estdo associados e 0s pesos do neurdnio apos o

treinamento, como mostrado para o neurdnio em vermelho na Figura 4.5.
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Arquive | Configuragdes

SOM | I SOM » | 2D Matriz Densidade

Matriz-U Superficie Topoldgica »
Matriz-U 2D 4

Matriz Densidade Cor dos Meurdnios com Padrdes

Cor dos Meurdnios sem Padrdes

Exibir Nimero de Padrdes Associados

Neurdnio:

Pesos:

[0.5018038679846105] [0.4971861521404549] [0.4563711144562384] [0.4926142554802277
Fadrdes Carregados:

2 a8

[ 82

<

Figura 4.5: Tela da ferramenta YADMT — Matriz de Densidade

Como se pode observar nas Figuras 4.3, 4.4 e 4.5, cada método de visualizacdo
implementado possui configuragdes proprias, como trocar as cores de elementos e exibir ou
ndo elementos na tela. Além disso, todos os métodos de visualizagcdo podem ser exportados
como imagem no formato de imagem png.

Ainda no modulo de visualizacdo do SOM foi implementado um método para visualizacéo
do treinamento do mapa. Nele é possivel visualizar treinamento do mapa em tempo real de
execucao. Em alguns casos ele auxilia na escolha dos pardmetros para o algoritmo SOM, pois
oferece a visualizagdo do comportamento do mapa na execucao do algoritmo.

A Figura 4.6 ilustra 0 método de visualizacdo implementado em diferentes iteragdes do
algoritmo SOM para o treinamento de um mapa utilizando a base de dados Chainlink Dataset
(proposto por Ultsch e Vetter (1994)). Na ilustracdo a base de dados é representada pelos
pontos verdes do grafico, jA 0 mapa é representado na cor preta, onde 0s neur6nios sao
ilustrados pelos pontos e as linhas séo as ligagdes entre eles.
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Na Figura 4.6 a ilustracdo (A) mostra a base de dados plotada pelo algoritmo. Em (B) é

ilustrado a iniciacdo aleatéria do SOM. Ja em (C) é possivel visualizar o inicio da ordenacéo

do mapa, e em (D) é mostrado mapa treinado ao fim do algoritmo.

Arquivo. Configuragdes

SOM:| Matrz-U Superficie Topoldgica | Matriz-U 2D | Matriz Densidade | Clustering

v

ExoX: [attl v | ExoV:|att2 v | ExoZ:

Progresso: Velocidade Execucio:

Arquive_Ca
1 SOM; | Matriz-U Superficie Topolégica | Matriz-U 2D | Matriz Densidade | Clustering

v

Velodidade Execucio:

(A)

ArquivoConfiguraciies

SOM|| Matrz-U Superficie Topolégica | Matrz-U 20 | Matriz Densidade | Clustering

v

ExoX: |attl v | ExoY: |att2 v | ExoZ:

Progresso; Executando Velocidade Execucior

(B)

ArquivoConfigurages

{ SO matrizu Superficie Topoldgica | Matriz2U 2D | Matriz Densidade | Clustering

v

Velodidade Execuio:

©)

(D)

Figura 4.6: Tela da ferramenta YADMT — Método de visualizagdo do treinamento do SOM

Este método implementado ainda permite a selecdo dos atributos que devem ser plotados

em cada eixo cartesiano, podendo ser um grafico 2D para a selecdo de dois atributos ou 3D

para a selecédo de trés atributos da base de dados.
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4.3. Implementacao dos Meétodos de Agrupamento

A utilizacdo de SOM para o Agrupamento de Dados é o foco deste trabalho. Os métodos de
agrupamento implementados foram: Algoritmo SL-SOM, Agrupamento por Matriz de
Densidade, 1D-SOM e a metodologia de Vesanto e Alhoniemi (2000) utilizando como
métodos tradicionais de descoberta de agrupamento as Ligagdes Simples, Média e Completa e

0 método de Ward. A Figura 4.7 mostra a tela de selecdo dos métodos na ferramenta YADMT.

Agrupamento
1D S0M W Config

‘SL -50M
Matriz de Densidade

LLiga;En Simples

Ligacdo Média

Ligacdo Completa

Meétodo de Ward
Componentes Conectados

Figura 4.7: Tela da ferramenta YADMT — Selecdo dos métodos de agrupamento

Além dos métodos citados, ainda foi proposto um método de agrupamento que faz a
extracdo dos componentes conectados da matriz de Densidade, formando assim os

agrupamentos.

4.3.1. Métodos de Agrupamento Unidimensionais

4.3.1.1. 1D-SOM

Este método consiste em pré-definir o nimero de grupos que se deseja ter para a base de
dados. Este nimero de entrada é o nimero de neurdnios no mapa SOM, que terd a forma
unidimensional (1 x n, onde n é o nimero de neurdnios).

Ao final do treinamento do SOM os padr@es sdo atribuidos aos neurénios mais similares e
cada neurénio representa um grupo. A Figura 4.15 ilustra a matriz de densidade para uma
base de dados artificial onde foram pré-definidos trés grupos. Pode-se observar os trés

neurdnios, cada um representando um grupo com 50 padrdes associados.
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Arquive Configuragdes

SOM | Matriz-U Superficie Topoldgica | Matrz-U 2D || M

Neurdnio: 2 - 0

Pesos:

[0.00620080753784068] [0.0053001056451708726] [0.007192564465275556] [0.0080784387
Padrdes Carregados:

[01 2 34578 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29
£ >

Figura 4.8: Tela da ferramenta YADMT — Matriz de densidade de um SOM de uma dimenséo (1 x 3)

4.3.2. Métodos de Agrupamento Bidimensionais

4.3.2.1. Algoritmo SL-SOM

O algoritmo SL-SOM (COSTA, 1999) consiste em encontrar grupos de dados através do
particionamento da matriz-U de um SOM treinado. Basicamente este método utiliza o
algoritmo de watershed (BEUCHER; LANTUEJOUL, 1979) para segmentar a matriz-U e
apos a segmentacédo faz a rotulagcdo dos neurdnios associados a cada grupo encontrado com a
segmentagéo.

O maior problema encontrado para a implementacdo desse algoritmo de agrupamento é
encontrar os marcadores iniciais corretos para o algoritmo de watershed, pois o resultado do
agrupamento depende da escolha desses marcadores. Para melhor segmentagdo esses

marcadores devem ser 0s pixels correspondentes aos vales da matriz-U.
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Seja a Matriz-U de um SOM treinado dada pela imagem f, considerando que [fmin, fmax] =

[0, 255], ou seja, ha 256 niveis de cinza na imagem f, Costa (1999) propde que a escolha dos

marcadores pode ser feita da seguinte forma:

1-

5-

Filtragem: a imagem f; é gerada removendo-se pequenos buracos na imagem f
Pequenas depressdes com area inferior a T pixels sdo eliminados.

Para k=1,..., frax. ONde f.« € 0 nivel de cinza maxima na imagem f; , crie as
imagens binarias fJ¢ correspondendo a conversdes de f; usando k como valor de
limiar.

Calcule o niimero de regides conectadas de £, para cada valor de k, NX.

Procure no gréafico k x NX a maior sequéncia contigua e constante de numero de

regides conectadas N, denotado por Spax.

A imagem de marcadores sera a imagem f; , onde j é o valor inicial da sequéncia Smax.

O passo 1 faz sumir pequenos ruidos da imagem para melhorar o processamento da

mesma, Visto que a matriz-U possui, em geral, muitas rugosidades. A operacdo de filtragem

utilizada neste algoritmo foi a operacdo morfolégica de erosdo, usando um elemento

estruturante de raio 1.

O passo 2 cria 256 imagens, onde cada imagem é binarizada utilizando os niveis de cinza,

do minimo ao maximo [0,255]. O processo de binarizacdo faz com que os pixels menores que

o limiar definido tome o valor O e os pixels com valores maiores que o limiar toma o valor

255, desta forma deixando a imagem somente com duas cores, 0 (preto) e 255 (branco). Apés

as imagens serem binarizadas é feita a extracdo dos componentes conectados das imagens,

onde é retornado o nimero de objetos presentes nas imagens.

Depois do calculo dos componentes conectados de cada imagem, é feito um grafico do

valor do limiar k versus o niumero de objetos encontrados na imagem, como na Figura 4.8.
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Valor do Limiar K

Figura 4.9: Gréfico do valor do limiar k versus o nimero de objetos encontrados
Fonte: Costa (1999).

Analisando a Figura 4.8, pode-se observar que a partir do limiar k = 43 até k = 170, ocorre
maior sequéncia contigua e constante do mesmo valor de objetos encontrados nas imagens
(igual a trés). Dessa forma, trés € o nimero de marcadores escolhidos para utilizar na
segmentacdo da Matriz-U em questdo. Segundo Costa (1999) a valor de k pode ser o valor
inicial da maior sequéncia contigua do gréfico; neste exemplo, o valor de k escolhido seria k =
43.

Apbs a escolha dos marcadores de watershed da-se o inicio do algoritmo, que consiste em
inundar a imagem a partir dos marcadores escolhidos. No momento que duas inundagdes
distintas se encontram é criada uma barreira entre elas, essas barreiras criadas sdo chamadas
de linhas de watershed. A saida do algoritmo de watershed € uma imagem binaria contendo as
linhas de watershed, essas linhas vao delimitar os agrupamentos encontrados na imagem. A
Figura 4.9 ilustra a esquerda os marcadores encontrados e a direita as linhas de watershed

encontradas para esses marcadores.
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Figura 4.10: Algoritmo de watershed (a) Marcadores de watershed, (b) Linhas de watershed
Fonte: Costa (1999).

Através da imagem obtida do algoritmo de watershed contendo as linhas delimitadoras dos
agrupamentos, os neurdnios devem ser rotulados conforme os agrupamentos encontrados com
a segmentacao.

Dentre os varios algoritmos de watershed apresentados na literatura, o algoritmo escolhido
para a implementagdo foi o algoritmo baseado na fila de prioridade de Beucher e Meyer
(1990), que é um algoritmo relativamente simples de simulacdo de inundagdo, mas que
consegue obter os mesmos resultados de outros algoritmos de watershed mais complexos. O
procedimento deste algoritmo funciona em dois passos, sendo um a inicializagdo da fila e
outro de trabalho. A inicializacéo da fila é feita por meio dos marcadores escolhidos, onde 0s
mesmaos séo enfileirados conforme o valor de seu pixel em ordem crescente. O processamento
trata de remover o pixel com maior prioridade da fila, aquele pixel que esta no primeiro lugar
da fila, que tem o menor custo, e entdo os seus vizinhos ndo rotulados sdo analisados,
inserindo-os na fila com custo correspondente ao seu valor. Itera-se desta forma até que a fila
esteja vazia, indicando que todos os pixels da imagem foram processados.

A seguir, o Algoritmo 1 apresenta o watershed baseado em fila de prioridade de Beucher e
Meyer (1990 apud Klava, 2006).
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Algoritmo 1: Watershed por Marcadores

Entrada:
f: imagem de entrada
L: imagem rotulada (entrada e saida)

Ws: imagem preenchida com 0, é marcada com 1 nas linhas de
watershed

fila: fila de prioridade

1. Inicializacéo
Para cada pixel p com L(p) !'= 0, fila.insere(p, 0)
2. Propagacdo
enquanto ndo fila.vazia()
p <- fila.remove ()
marcar p Ccomo permanente
para cada vizinho g ndo-permanente de p
se g ndo estd rotulado
L(g) <= L(p)
Fila.insere(q, f(q))
Sendo
Se L(gq) !'= L(p) e ws(g) = 0 e ws(p) =0
Ws (g) <- 1

Visto a dificuldade de se encontrar os marcadores de forma automatica, também foi
implementado um método para que o usuario, através da interface, escolha adequadamente as
posicdes dos marcadores, deixando que o algoritmo watershed se encarregue de detectar, de
forma 6tima, as bordas entre 0s objetos.

A Figura 4.10 ilustra 0 método implementado ao selecionar a op¢do de escolha manual dos
marcadores, sendo que uma nova janela é aberta com a matriz-U a ser segmentada. A escolha
dos marcadores é feita pelo clique nos pixels desejados, onde os pixels escolhidos como
marcadores ficam representados na cor preta. Como visto no Capitulo 3, 0s grupos na matriz-
U sdo representados por pixels com valores mais baixos, ou seja, nos vales do mapa. Dessa
forma, estes s@o os locais indicados para a escolha dos marcadores. Em uma imagem podem
ser escolhidos varios marcadores, mas vale salientar que cada marcador escolhido ir4 gerar

um grupo na matriz-U.
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Figura 4.11: Selecionar os marcadores

A Figura 4.11 ilustra a tela de configuracdo dos marcadores de watershed para o algoritmo
SL-SOM. Além de poder utilizar marcadores automaticos ou seleciond-los manualmente,
ainda existe a possibilidade de definir o nimero de marcadores que se deseja, e de forma

automatica esses marcadores sao encontrados.

SL-50M Configuracdes - Marcadores de Watershed

(@) Marcadores Automaticos

(") Selecionar Marcadores Marcadaores

() Definir Mimero de Marcadores (Clusters): |3

Cancelar

Figura 4.12: Tela da Ferramenta YADMT: Configuracdo do algoritmo SL-SOM
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4.3.2.2. Agrupamento por Matriz de Densidade

O método de agrupamento baseado na Matriz de Densidade, como ja visto, faz o
agrupamento de um mapa treinado através da densidade dos neur6nios, com o auxilio da
Matriz de Densidade. A Figura 4.12 ilustra o resultado da execucdo do método implementado
para um mapa SOM treinado, utilizando uma base de dados artificial de 150 instancias onde
existem trés grupos que sdo linearmente separdveis. Ao final da execucdo do algoritmo de
agrupamento sdo apresentados em tela os resultados obtidos, como ilustrado na Figura 4.12.

Arquive  Ajuda

Pré-Processamento | Classificacdo | Clustering Extracdo de Caracteristicas

Tarefa de Agrupamento
Métodos Disponiveis:

Self-Organizing Map (SOM) Configuragies

Treinamento
60 61

70 71
Treinar 80 81
g0 91

o

65 &6 &7

Mimero de Iterages:
75 T& 77

=1

[=4]
[N T ST N R N )

83 86 87

3% 96 97

o
W =1 ™
[ER =R = R = ]

Visualizacdo

Grupo 3:
Metodos de Visualizagio: e

100 101
Visualizagdo 110 111
120 121

o
o

Agrupamento
Matriz de Densidade

=
L

[
R
(ST T O R O R N )

Agrupar

Lista de Resultados
14:06: 16 SOM - Densidade Grupos Formados:
Viaridnecia Total:
Medida F:

Porcentagem de Acerto:

Matriz Confusdo:

Figura 4.13: Tela da ferramenta YADMT — Execuc¢do do método de agrupamento

Neste algoritmo pode-se configurar o erro E, que corresponde a tolerancia de distancia
entre as caracteristicas dos neurénios, como ilustra a Figura 4.13. O desempenho deste

algoritmo é totalmente dependente da configuracdo desse parametro.

47



Configuracoes

Tolerandia de disténca entre os Meurdnios: 0.5

Conduir

Figura 4.14:Tela da ferramenta YADMT — Configuracdo do erro E no método baseado na matriz de

densidade
4.3.2.3. Metodologia de Vesanto & Alhoniemi

Como proposto por Vesanto e Alhoniemi (2000), o agrupamento deve ocorrer em duas
fases, na primeira € realizado o treinamento do SOM, e apds o treinamento, sdo aplicados
métodos tradicionais de agrupamento nos vetores de pesos do SOM treinado.

Em Vesanto e Alhoniemi (2000), os autores utilizaram métodos hierarquicos e o algoritmo
de K-médias para a realizacdo do agrupamento a partir do SOM. Neste trabalho somente 0s
métodos hierarquicos foram implementados (adicionando o Método de Ward aos utilizados
pelos autores). Além disso, os autores utilizaram um procedimento automatizado para
encontrar o particionamento e, neste trabalho, optou-se por informar o niUmero de grupos que
se deseja formar.

Os métodos de agrupamento disponibilizados para a segunda fase desta metodologia séo 0s
métodos hierarquicos apresentados no Capitulo 2 (Ligacdo Simples, Ligacdo Média, Ligacdo
Completa e Método de Ward). O parametro de entrada dos algoritmos é o numero de grupos

que se deseja formar, como ilustra a Figura 4.14.

Configuracdo

Mumero de Clusters:

Cancelar

Figura 4.15: Tela da ferramenta YADMT — Parametro de entrada para os algoritmos de agrupamento

hierarquicos
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4.3.2.4. Metodologia Proposta

A extracdo e rotulacdo de componentes conectados séo tarefas centrais em muitos dos
sistemas de andlise automaética de imagens. O processo € realizado em uma imagem binéria
que possui valores 255 para o fundo da imagem e 0 para 0s objetos conectados, onde se deseja
rotular ou encontrar 0s objetos conectados da imagem através de operacdes da morfologia
matematica, que tem como base a teoria dos conjuntos.

O principio béasico da morfologia matematica consiste em extrair as informagoes relativas a
geometria e a topologia de um conjunto desconhecido (uma imagem), pela transformacao
através de outro conjunto definido, chamado de elemento estruturante (MARQUES, 1999).

Para exemplificar, considere Y um componente conectado em um conjunto A e suponha-se
que um ponto p de Y é conhecido. Entdo, a Equacdo 4.1 resulta em todos os elementos

conectados de Y:
X, =X 1 ®B)NA k=1,23,.. (41)

onde Xo = p e B é o elemento estruturante adequado, e @ representa a operacdo de
dilatacdo na morfologia matematica. O algoritmo converge quando Xy — X1, € 0 valor final de
Xy € atribuido a Y.

A Figura 4.16 ilustra um exemplo de extracdo de componentes conectados. Em (a) sé@o
mostrados o conjunto original A e o pixel de partida, indicado por 0. O elemento estruturante
utilizado estéa ilustrado em (b). J4 em (c) e (d) mostram respectivamente, os resultados apos a

primeira e segunda iteracGes. O resultado final (apds 6 iteracbes) é mostrado em (e).
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Figura 4.16: Extracdo de componentes conectados
Fonte: (MARQUES, 1999).

Por meio deste principio, a idéia desta metodologia é utilizar o algoritmo de extracdo de
componentes conectados para a rotulagdo dos grupos na matriz de densidade de um SOM

treinado. A Seguir, a Figura 4.16 ilustra o diagrama para a metodologia proposta.

Mapa SOM Treinado

Base de u%h..a_ _
Dados |:> SOM |:> t:; ® :jl
R e AN

‘. ' Extracao de ‘. ;
C t |mannnss
o Eorres o B

Matriz de Densidade Grupos Rotulados

Figura 4.17: Diagrama da metodologia proposta
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A metodologia proposta divide-se em quatro etapas:
1. Treinamento do mapa SOM;
2. Geracgdo da matriz de densidade;
3. Aplicagdo do algoritmo de extracdo de componentes conectados a matriz de
densidade;

4. Rotular os neurbnios de acordo com 0s grupos encontrados na etapa 3.

Na etapa 3, considerando-se que a matriz de densidade é uma imagem binaria (valor 0 para
neurbnios sem padrdes atribuidos e 255 para neurdnios com padrdes atribuidos), o algoritmo
de extracdo de componentes conectados percorre a imagem binaria do canto superior
esquerdo ao canto inferior direito, atribuindo um cddigo a cada regido (ou sequéncia) de
pixels adjacentes. A busca se inicia pelo pixel da imagem que se localiza na primeira linha e
primeira coluna. Ao localizar um pixel com valor 255, este é atribuido a um grupo. S&o
identificados (e atribuidos ao mesmo grupo) todos os pixels vizinhos a este com valor 255. A
cada novo pixel atribuido ao grupo, seus vizinhos sdo identificados e também atribuidos ao
mesmo grupo, o que recursivamente faz preencher toda uma regido conectada da imagem. O
grupo fica completamente formado quando todos os vizinhos, de todos os pixels atribuidos ao
grupo, forem também adicionados a0 mesmo. A busca se reinicia, para obter novos grupos,
até que todos os pixels com valor 255 forem atribuidos a um grupo.

Apds esta etapa 0s neurdnios devem ser rotulados conforme os grupos encontrados a partir
do algoritmo de extracdo de componentes conectados.

A Figura 4.17 (a) ilustra a matriz de densidade para uma base artificial, linearmente
separavel, contendo 3 grupos. Apdés o treinamento do SOM, observando-se a matriz de
densidade gerada, verifica-se que o SOM conseguiu separar espacialmente os trés grupos. A
Figura 4.17 (b) ilustra a matriz de densidade apds a aplicacdo da metodologia proposta, com

0s neurdnios ja rotulados, onde foram coloridos conforme o grupo ao qual pertencem.
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Figura 4.18: Metodologia de agrupamento proposto por matriz de densidade, (a) Matriz de Densidade de um

SOM treinado, (b) Resultado da metodologia proposta com os grupos rotulados

Para obter melhores resultados, esta metodologia necessita que o numero de neurdnios
presentes no mapa seja igual ou maior que o numero de elementos da base, para que 0s grupos
consigam ficar espacialmente separados na matriz de densidade, como ocorreu na ilustragcdo
da Figura 4.17.

4.4. Validacao das metodologias implementadas

Para a validagdo das metodologias de agrupamentos implementadas, as mesmas foram
comparadas a outros métodos de agrupamento presentes na ferramenta YADMT, algoritmo de
K-médias e algoritmo baseado em Col6nia de Formigas. Nesta avaliacdo foram utilizadas
como métrica a medida F, o indice aleatorio R e a porcentagem de agrupamento correto.

Alem disso, a metodologia implementada foi aplicada a uma base de dados real e inédita
criada a partir dos dados fornecidos pelo IBGE sobre as cidades do Parana. Os detalhes desses

experimentos serdo descritos no Capitulo 5.
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4.5. Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram apresentados detalhes de implementacdo do SOM, bem como
métodos de visualizacdo e metodologias de agrupamento incorporadas a ferramenta YADMT.

Como meétodos de visualizagdo foram implementados a matriz-U representada por
superficie topoldgica, matriz-U bidimensional, Matriz de Densidade e também um método
para visualizacdo em tempo real do aprendizado do mapa SOM.

Para agrupamento a partir do SOM foram implementados ao todo cinco metodos de
agrupamento: agrupamento por Matriz de Densidade, SL-SOM, 1D-SOM, Metodologia
baseada em Vesanto e Alhoniemi (2000) e também foi proposto um método de agrupamento a
partir da Matriz de Densidade de um SOM treinado, utilizando um algoritmo de extracdo de

componentes conectados.
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Capitulo 5

Avaliacao Experimental

Para a realizacdo da avaliagcdo experimental foram utilizadas as bases de dados reais e
publicas disponiveis no repositorio da Universidade da California em Irvine, “UCI Machine

» 1 Iris Plants Database, Dermatology Database, Pima Indians

Learning Repository
Diabetes, Libras Movemente Vehicle Silhouettes.

Os métodos de agrupamento utilizados para estes experimentos foram: o agrupamento por
Matriz de Densidade, 1D-SOM, metodologia de Vesanto e Alhoniemi (2000) (utilizando a
Ligacdo Simples, Ligacdo Média e Ligacdo Completa e 0 Método de Ward), o algoritmo SL-
SOM (1 — os marcadores sdo encontrados de forma automética e 2 — os marcadores sdo

informados via interface), e a metodologia de agrupamento ora proposta.

5.1. Experimentos sobre Bases de Dados Rotuladas

Para a realizacdo de todos 0s experimentos a seguinte parametrizacdo basica foi utilizada:
mapa bidimensional, inicializacdo linear, fun¢do de vizinhanca gaussiana, funcdo de
aprendizagem exponencial, distancia Euclidiana, aprendizagem inicial 0,01 e raio inicial igual
a cinco. O nimero de neurbnios do mapa utilizado para os experimentos foi igual ao numero
de elementos presentes na base de dados, em funcdo de que a metodologia proposta obtém
melhores resultados quando aplicada em mapas de tamanho igual ou maior o nimero de
elementos da base. Esta mesma configuragdo também é utilizada em Kaski (1997). Para o
método de agrupamento por matriz de densidade o erro E, que corresponde a tolerancia de

distancia entre as caracteristicas dos neurénios, para todos os experimentos foi fixado em 0,5.

! Disponivel em: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html
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Para todas as bases de dados os experimentos deu-se da seguinte forma: primeiramente foi
realizado o treinamento do mapa SOM e, ap0s o treinamento, sob este mesmo mapa foram
aplicados os métodos de agrupamento. Os resultados dos métodos de agrupamento
apresentados sdo as médias das medidas para agrupamentos realizados sob 10 mapas SOM
treinados.

Os resultados dos agrupamentos utilizando a metodologia implementada foram
comparados ao algoritmo de Col6nias de Formigas e K-Médias presentes na ferramenta
YADMT. As medidas de avaliacdo utilizadas foram: porcentagem de agrupamento correto e
os indices externos: Aleatério (R) e Medida F. Para o célculo da porcentagem de
agrupamento correto foram utilizadas as informacdes dos rotulos de cada padréo,
apresentadas previamente nas bases de dados, comparadas com os resultados dos
agrupamentos formados ao término do algoritmo. . Os melhores resultados séo apresentados

em negrito.

5.1.1. Iris Plants

A base de dados Iris contém dados de trés tipos de uma flor conhecida por Iris: Setosa,
Versicolour e Virginica, onde a classe Setosa é linearmente separdvel das demais. Cada
instancia possui quatro atributos que trazem as informacdes de tamanho e espessura de sépala
e tamanho e espessura de pétala, com as dimensdes dadas em centimetros. Cada instancia
possui um atributo de classificagéo.

A base de dados é composta por 150 amostras, sem nenhum valor ausente para seus

atributos. O Quadro 5.1 mostra a distribuigéo dos dados por classes.

Quadro 5.1: Distribuicdo da base dados Iris

Classe Frequéncia
Setosa 50
Versicolour 50
Virginica 50

A seguir o Quadro 5.2 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo de Coldnia de

Formiga e K-médias.
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Quadro 5.2: Resultados dos métodos Coldnia de Formigas e K-médias para a base de dados Iris

Iris Formigas | K-médias
F (quanto maior, melhor) 0,525 0,886
R (quanto maior, melhor) 0,533 0,892
Agrupamento correto (%) 41 88

A seguir o Quadro 5.3 apresenta os resultados obtidos com os algoritmos de agrupamento a

partir do SOM para a base de dados Iris.

Quadro 5.3: Resultados dos métodos de agrupamento a partir do SOM para a base de dados Iris

Metodologia de Vesanto e

Iris Alhoniemi SL-SOM Densidade | 1D~ | Metodologia
Ligacdo | Ligacdo | Ligacdo | Métodode| SL-SOM SL-SOM SOM | Proposta
Simples | Média | Completa | Ward (D)
F 0,774 | 0,733 | 0,762 | 0,742 | 0,760 0767 0,812 0,832 0,49
R 0,776 | 0,747 | 0,798 | 0,787 | 0,775 0764 | 0817 |0832] 0,33
o | 66 |6533| 78 | 7666 | 70,66 78,2 82,66 (8333 34

Analisando os resultados obtidos podemos observar que dentre todos os métodos aplicados

sob a base de dados Iris, 0 método K-médias obteve o melhor resultado, com 88% de acerto.

Para os métodos de agrupamento a partir do SOM, o método 1D-SOM obteve o melhor

resultado, com 83,33% de acerto e Medida F e indice R igual a 0,832 .

A Figura 5.1 apresenta a matriz-U representada por superficie topolédgica, matriz-U

bidimensional e a matriz de densidade para 0 mapa SOM com o menor erro topoldgico dentre

as 10 execucOes realizadas para a base de dados Iris. Nela pode-se observar que um grupo foi

linearmente separado dos demais. Mas ndo é possivel observar a divisdo dos outros dois

grupos.
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Figura 5.1: matriz-U representada por superficie topolégica, matriz-U bidimensional e matriz de densidade

de um SOM treinado pra a base de dados Iris

5.1.2. Dermatology Database

A base de dados Dermatology é formada por 366 amostras, onde estdo informacdes
clinicas e histopatoldgicas de pacientes a respeito de seis tipos de doencas dermatoldgicas:
Psoriase, Seborréia, Lichen Planus, Pitiriase Rosa, Dermatite Cronica e Pitiriase Vermelha. O

Quadro 5.4 mostra a distribuicdo dos dados por classes.

Quadro 5.4: Distribuicdo de classes da base de dados Dermatology

Classe Frequéncia
Psoriase 111
Seborréia 60
Lichen Planus 71
Pitiriase Rosa 48
Dermatite Crénica 48
Pitiriase Vermelha 20
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A seguir o Quadro 5.5 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo de Colonia de

Formiga e K-médias.

Quadro 5.5: Resultados dos métodos Col6nia de Formigas e K-médias para a base de dados Dermatology

Dermatology Formigas | K-médias
F (quanto maior, melhor) 0,226 0,714
R (quanto maior, melhor) 0,227 0,756
Agrupamento correto (%) 20 67

A seguir o Quadro 5.6 apresenta os resultados obtidos com os algoritmos de agrupamento a

partir do SOM para a base de dados Dermatology. Os melhores resultados sdo apresentados

em negrito.

Quadro 5.6: Resultados dos métodos de agrupamento a partir do SOM para a base de dados Dermatology

Metodologia de Vesanto e
S SL-SOM -
Alhoniemi . 1D- | Metodologia
D I Densidad
ermatology Ligacdo | Ligacdo | Ligacdo | Métodode| SL-SOM SL-SOM ensitace | som Proposta
Simples | Média | Completa | Ward (1)
F 0,506 | 0,692 | 0,777 | 0,567 0,489 0,684 0,117 1|0,806| 0,328
R 0,515 | 0,653 | 0,769 | 0,613 0,649 0,745 0,278 |0,758| 0,219
Agrupamento
oty | 4932|5519 | 6639 | 5218 | 5071 | 7374 | 1528 |7213| 30,60

Analisando os resultados obtidos podemos observar que dentre todos os métodos aplicados

sob a base de dados Dermatology, 0 método SL-SOM (2) obteve a maior classificacdo correta,

com 73,74% de acerto. Enquanto o método 1D-SOM obteve o melhor resultado para a medida

F e indice R, com 0,806 e 0,758, respectivamente.

A Figura 5.2 apresenta a matriz-U representada por superficie topoldgica, matriz-U

bidimensional e a matriz de densidade para 0 mapa SOM com o menor erro topoldgico dentre

as 10 execucOes realizadas para a base de dados Dermatology. Analisando a Figura 5.2

podemos observar que 0s neurdnios apresentaram uma grande dissimilaridade, € possivel

observar na matriz-U um ndmero elevado de picos no mapa. E com isso ndo foi possivel

identificar os seis grupos presentes na base Dermatology.
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Figura 5.2: matriz-U representada por superficie topoldgica, matriz-U bidimensional e matriz de densidade

de um SOM treinado pra a base de dados Dermatology

5.1.3. Pima Indians Diabetes

A base Pima Indians Diabetes armazena dados de mulheres com diabetes com mais de 21
anos da tribo Pima do Arizona, EUA. Os registros contém um atributo-classe que indica se a
paciente € ou ndo diabética. A base apresenta 768 registros. O Quadro 5.4 mostra a
distribuicéo dos dados por classes.

Quadro 5.7: Distribuigdo de classes da base de dados Pima

Classe Frequéncia
Diabética 268
Né&o Diabética 500

A seguir o Quadro 5.8 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo de Col6nia de
Formiga e K-médias.
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Quadro 5.8:Resultados dos métodos Coldnia de Formigas e K-médias para a base de dados Pima

Pima Formigas | K-médias
F (quanto maior, melhor) 0,693 0,665
R (quanto maior, melhor) 0,701 0,621
Agrupamento correto (%) 65 66

A seguir o Quadro 5.9 apresenta os resultados obtidos com os algoritmos de agrupamento a

partir do SOM para a base de dados Pima.

Quadro 5.9: Resultados dos métodos de agrupamento a partir do SOM para a base de dados Pima

Metodologia de Vesanto e
Pima Alghoniemi SL-SOM Densidade | 1D~ | Metodologia
Ligacdo | Ligacdo | Ligacdo | Métodode| SL-SOM SL-SOM SOM | Proposta
Simples | Média | Completa | Ward (D) (2)
F 0,694 | 0,556 | 0,650 | 0,632 0,683 0,654 0,598 |0,644| 0,653
R 0,555 | 0,518 | 0,598 | 0,528 0,643 0,642 0,585 |0,549| 0,625
e oty | 6495 | 595 | 644 | 62,10 | 62,84 64,3 61,7 |6458| 66,10

Analisando os resultados obtidos podemos observar que dentre todos os métodos aplicados

sob a base de dados Pima, o agrupamento pela metodologia proposta obteve a maior

classificacdo correta, com 66,10% de acerto. Para a Medida F o método de agrupamento

baseado em Vesanto e Alhoniemi utilizando a Ligacdo Simples obteve o melhor resultado,

com 0,694, e para o indice R, o algoritmo baseado em Col6nia de Formigas obteve o melhor

resultado, com 0,701.

A Figura 5.3 apresenta a matriz-U representada por superficie topoldgica, matriz-U

bidimensional e a matriz de densidade para 0 mapa SOM com o menor erro topoldgico dentre

as 10 execugOes realizadas para a base de dados Pima. Analisando a Figura 5.3 podemos

observar que os neurdnios do mapa sdo muito similares, formando assim um mapa plano,

onde néo foi possivel identificar os dois grupos presentes na base Pima.
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Figura 5.3: matriz-U representada por superficie topoldgica, matriz-U bidimensional e matriz de densidade

de um SOM treinado pra a base de dados Pima
5.1.4. Libras Movement

O conjunto de dados Libras Movement contém 15 classes com 24 padr@es cada, onde cada
classe faz referéncia a um tipo de movimento da méo em LIBRAS. O movimento de mao esta
representado como uma curva bidimensional realizada pela mao durante um periodo de
tempo. As curvas foram obtidas a partir de videos dos movimentos da méo, de quatro pessoas
diferentes. Cada video corresponde a apenas um movimento da mdo e tem cerca de 7

segundos. O Quadro 5.10 mostra a distribui¢do dos dados por classes.
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Quadro 5.10: Distribuicdo de classes da base de dados Libras

Classe Frequéncia
Curved swing 24
Horizontal swing 24
Vertical swing 24
Anti-clockwisearc 24
Clockwisearc 24
Circle 24
Horizontal straight-line 24
Vertical straight-line 24
Horizontal zigzag 24
Vertical zigzag 24
Horizontal wavy 24
Vertical wavy 24
Face-up curve 24
Face-down curve 24
Tremble 24

A seguir o Quadro 5.11 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo de Col6nia de

Formiga e K-médias. Os melhores resultados sdo apresentados em negrito.

Libras Formigas | K-médias
F (quanto maior, melhor) 0,183 0,440
R (quanto maior, melhor) 0,185 0,446
Agrupamento correto (%) 14 33

Quadro 5.11:Resultados dos métodos Coldnia de Formigas e K-médias para a base de dados Libras

A seguir o Quadro 5.12 apresenta os resultados obtidos com os algoritmos de agrupamento

a partir do SOM para a base de dados Libras.

Quadro 5.12: Resultados dos métodos de agrupamento a partir do SOM para a base de dados Libras

Metodologia de Vesanto e
Libras Alghoniemi SL-SOM Densidade | 1D~ | Metodologia
Ligacdo | Ligacdo | Ligacdo | Métodode| SL-SOM SL-SOM SOM | Proposta
Simples | Média | Completa | Ward 1) 2)
F 0,225 | 0,410 | 0,428 | 0,462 0,219 0,449 0,296 0,480| 0,247
R 0,219 | 0,398 | 0,412 | 0,459 0,226 0,469 0,327 |0,460| 0,219
Agrupament
ooy | 1883 372 | 3877 | 395 | 2138 | 3827 21,7 |36,77| 19
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Analisando os resultados obtidos podemos observar que dentre todos os métodos aplicados
sob a base de dados Libras, o0 método de agrupamento baseado em Vesanto e Alhoniemi
utilizando o método de Ward obteve a melhor classificacdo correta, com 39,5% de acerto.
Para a Medida F, o algoritmo 1D-SOM obteve o melhor resultado, com o valor de 0,469. O
algoritmo SL-SOM (2) obteve o melhor resultado para o indice aleatdrio R, com 0,4609.

A Figura 5.4 apresenta a matriz-U representada por superficie topoldgica, matriz-U
bidimensional e a matriz de densidade para o mapa SOM com o menor erro topoldgico dentre
as 10 execucgOes realizadas para a base de dados Libras. Analisando a Figura 5.4 podemos
observar que os neurdnios apresentaram uma grande dissimilaridade, € possivel observar na
matriz-U um numero elevado de picos no mapa. E com isso ndo foi possivel identificar os

quinze grupos presentes na base Libras.
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Figura 5.4:matriz-U representada por superficie topoldgica, matriz-U bidimensional e matriz de densidade de

um SOM treinado pra a base de dados Libras
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5.1.5. Vehicle Silhouettes

Formada por 946 amostras divididas em 4 classes, com 18 atributos. Cada elemento da

base representa um veiculo, onde seus atributos sdo valores de suas silhuetas, retirados de

angulos diferentes. O Quadro 5.13 mostra a distribuicdo dos dados por classes.

Quadro 5.13; Distribuicdo de classes da base de dados Vehicle

Classe Frequéncia
Opel 240
Saab 240
Bus 240
Van 226

A seguir o Quadro 5.14 apresenta os resultados obtidos com o algoritmo de Col6nia de

Formiga e K-médias. Os melhores resultados sdo apresentados em negrito.

Quadro 5.14: Resultados dos métodos Colbnia de Formigas e K-médias para a base de dados Vehicle

Vehicle Formigas | K-means
F (quanto maior, melhor) 0,316 0,428
R (quanto maior, melhor) 0,319 0,420
Agrupamento correto (%) 29 33

A seguir 0 Quadro 5.15 apresenta os resultados obtidos com os algoritmos de agrupamento

a partir do SOM para a base de dados Vehicle.

Quadro 5.15: Resultados dos métodos de agrupamento a partir do SOM para a base de dados Vehicle

Metodologia de Vesanto e
Vehicle Alhoniemi SL-SOM Densidade | LD~ | Metodologia
Ligagdo | Ligacdo | Ligacdo | Métodode | SL-SOM SL-SOM SOM Proposta
Simples | Média | Completa | Ward 1) (2)
F 0,339 | 0,383 | 0,386 | 0,318 0,320 0,409 0,423 10,452| 0,323
R 0,279 | 0,400 | 0,376 | 0,324 0,269 0,394 0,451 10,427| 0,281
S ooy | 27,12 | 2854 | 37,82 | 2805 | 26,76 38,22 36,73 |42,48| 27,12

Analisando os resultados obtidos podemos observar que dentre todos os métodos aplicados

sob a base de dados Libras, o método 1D-SOM obteve o melhor resultado, com 42,48% de

acerto, e também obteve a melhor Medida F, com 0,452. Para o indice R 0 método de

agrupamento por matriz de densidade obteve o melhor resultado, com 0,451.
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A Figura 5.5 apresenta a matriz-U representada por superficie topoldgica, matriz-U
bidimensional e a matriz de densidade para o mapa SOM com o menor erro topoldgico dentre
as 10 execucdes realizadas para a base de dados Vehicle. Analisando a Figura 5.5 podemos
observar que os neurdnios do mapa sdo muito similares, formando assim um mapa plano,

onde ndo foi possivel identificar os quatro grupos presentes na base Vehicle.

Figura 5.5: matriz-U representada por superficie topolégica, matriz-U bidimensional e matriz de densidade

de um SOM treinado pra a base de dados Vehicle
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5.2. Aplicacao da metodologia a base de dados real

A base de dados utilizada neste trabalho foi extraida do site do Instituto Brasileiro de
Geogréfica e Estatistica (IBGE) 2. Trata-se da base de dados “Sintese” que contém
informagdes sobre estado do Parand do ano de 2010. A base de dados é formada por 399
objetos, cada um representando uma cidade do estado do Parand, contendo 18 atributos cada.
Os atributos da base de dados Sintese sdo referentes a educacdo, trabalho, renda rural e renda
urbana, entre outros. A base de dados Sintese original contém um atributo referente a area
territorial de cada municipio, este atributo foi removido para a realizacdo deste experimento,
para ndo haver algum tipo de influéncia do tamanho do municipio no resultado.

Para a extracdo dos dados do site foi implementado um pequeno aplicativo (Figura 5.6)
para viabilizar a aquisicdo e a sele¢cdo dos dados no site do IBGE e também para a geracdo de
um arquivo contendo a base de dados, do tipo ARFF, compativel com a ferramenta YADMT.

Pasta de Entrada

Abrir Pasta C:\U=zersiThiago M. Faino\Desktop\sintese, 399 arquivos

Opgdes do arguive

Linhas do Arquivo:

Iniciar

Figura 5.6: Aplicativo desenvolvido para a extracdo da base de dados do IBGE

ApoOs a extragdo dos dados, 0os mesmos necessitavam de pré-processamento, pois a
desproporcionalidade referente ao nimero total de habitantes entre as cidades era grande,
entdo para os atributos referentes ao nimero de populacdo da base foi aplicada a proporcao
pela populacdo total de cada municipio.

A parametrizacdo do SOM deu-se de forma empirica, foram feitos diversos ajustes nos
pardmetros até que se obtivesse o menor erro topologico e erro de quantizacdo possivel.
Através da realizacdo de varios testes, a parametrizacdo que obteve o menor erro na formacéo

do mapa SOM foi a seguinte:

’Disponivel em: http://www.ibge.gov.br/cidadesat/topwindow.htm?1
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e Mapa 20 x 20;

e Aprendizagem inicial igual a 0,3;
e Raio inicial igual a 4,

¢ Distancia euclidiana;

e Funcdo de atualizagdo exponencial.

Utilizando essa configuracao para o treinamento do SOM o erro de quantizacdo foi igual a
0,0062 e o erro topologico foi igual a 0,087.

A Figura 5.7 mostra os métodos de visualizacdo de um dos resultados para 0 mapa auto-
organizavel a qual a base de dados foi aplicada utilizando os parametros citados

anteriormente.

Figura 5.7: matriz-U representada por superficie topoldgica, matriz-U bidimensional e matriz de densidade
de um SOM treinado pra a base de dados do IBGE

Fazendo a andlise visual da Matriz-U e da Matriz de Densidade para a base de dados do

IBGE pode-se observar a dificuldade em encontrar os agrupamentos, pelo fato de néo
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apresentar montanhas e vales bem definidos na Matriz-U e nem a separacdo dos grupos na
Matriz de Densidade. Deste modo os algoritmos de agrupamento que utilizam a matriz-U
(SL-SOM) e a matriz de densidade (método baseado na Matriz de Densidade e método
Proposto) ndo conseguiram obter um resultado satisfatorio, formando, na maioria das vezes,
somente um agrupamento.

Sendo assim, a melhor metodologia para a realizacdo do agrupamento foi a de Vesanto e
Alhoniemi (2000), pois ndo utiliza a Matriz-U ou a Matriz de Densidade, e sim o0s vetores de
pesos dos neurbnios. Ao realizar os experimentos com 0s métodos implementados para a
metodologia de Vesanto e Alhoniemi (2000), Ligacdo Simples, Ligacdo Média e Ligacdo
Completa, a tendéncia foi de agrupar a grande maioria das cidades em um Unico grupo, e 0
restante dos grupos foram formados por poucos elementos. Quando realizado experimentos
com o método de Ward, os grupos obtidos tiveram padrGes melhor distribuidos, formando
alguns grupos com numero de elementos parecidos, 0 que é uma caracteristica do método de
Ward, deste modo o método de Ward foi escolhido para a aplicacdo na base de dados do
IBGE.

Como o método de Ward ndo encontra o numero de grupos de forma automatica, é
necessario informar o nimero de agrupamentos desejados. Este numero de grupos foi
escolhido de forma empirica, apos experimentos realizados, o nimero de grupos igual a 10
apresentou a melhor distribuicéo das cidades nos grupos.

A seguir o Quadro 5.16 apresenta o resultado dos agrupamentos obtidos aplicando a
metodologia de Vesanto e Alhoniemi (2000) com o método de Ward na base de dados do

IBGE.
Quadro 5.16: Distribuicdo das cidades em grupos para a base de dados do IBGE

NUmero de
Cidades
144
80
41
34
30
27
17
13
12
1

Grupo

[EEN

Ol (N0 DWW

(BN
o
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O Grupo 1 apresentou menor numero de matriculas no ensino médio e segundo menor
numero de pessoas que frequentavam creche ou escola dentre todos os grupos. O grupo é
formado por cidades como: Antonina, Cafelandia, Campo Bonito, Catanduvas, Céu Azul, Séo
Miguel do Iguagu, Santa Izabel do Oeste, Vera Cruz do Oeste, Paranavai, entre outras

O Grupo 2 ndo apresentou uma caracteristica especifica. O grupo é formado por cidades
como: Apucarana, Assis Chateaubriand, Boa Vista da Aparecida, Campo Mourdo, Corbélia,
Guaira, Ibema, Laranjeiras do Sul, Matelandia, entre outras.

O Grupo 3 apresentou 0 segundo menor numero de estabelecimentos do SUS e apresentou
0 segundo maior numero em residéncias, pessoas ocupadas, PIB, pessoas alfabetizadas,
rendimento médio e per capta rural e rendimento médio e per capta urbano dentre todos os
grupos. O grupo é formado por cidades como: Campo Largo, Cascavel, Foz do lguacu,
Londrina, Maringd, Paranagud, Pato Branco, Ponta Grossa, Toledo, entre outras.

O Grupo 4 apresentou o segundo maior nimero de matriculas no ensino médio e o menor
naumero de pessoas da religido espirita dentre todos o0s grupos. O grupo € formado por cidades
como Castro, Chopinzinho, Diamante do Oeste, Entre Rios do Oeste, General Carneiro,
Maripa, Mercedes, entre outras.

O Grupo 5 apresentou 0 segundo menor nimero de matriculas no ensino fundamental e
médio, o menor numero de pessoas que frequentaram creche ou escola, o segundo maior
namero de catélicos e o maior rendimento per capta rural dentre todos os grupos. O grupo é
formado por cidades como Bom Sucesso, Califérnia, Cianorte, Jesuitas, Nova Aurora, Quatro
Pontes, Terra Roxa, Tupassi, Umuarama, entre outras.

O Grupo 6 apresentou o segundo maior nimero de matriculas no ensino fundamental, o
menor PIB, o segundo menor numero de pessoas alfabetizadas e o segundo menor rendimento
per capta urbano dentre todos os grupos. O grupo é formado por cidades como: Altamira do
Parana, Cantagalo, Matinhos, Morretes, Palmas, Ramilandia, Santa Terezinha de Itaipu, entre
outras.

O Grupo 7 apresentou 0 maior nimero de matriculas no ensino fundamental, o segundo
menor nimero de pessoas ocupadas, 0 menor numero de pessoas alfabetizadas, o segundo
menor rendimento per capta rural e menor rendimento per capta urbano dentre todos os
grupos. O grupo é formado por cidades como: Diamante do Sul, Espigdo Alto do Iguacu,

Guaraniacu, Nova Laranjeiras, Salgado Filho, entre outras.
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O Grupo 8 apresentou 0 maior numero de estabelecimentos do SUS, o menor nimero de
residéncias, o maior rendimento médio rural e o menor rendimento médio urbano dentre todos
0s grupos. O grupo é formado por cidades como: Cafezal do Sul, Cruzeiro do Iguacu, Itaina
do Sul, Mirador, S&o Jorge do Oeste, Sulina, Vere, entre outras.

O Grupo 9 apresentou o0 segundo maior numero de estabelecimentos do SUS, o maior
numero de matriculas no ensino médio, 0 menor nimero de pessoas ocupadas, o segundo
menor PIB e o segundo maior rendimento médio rural dentre todos os grupos. O grupo é
formado por cidades como: Adriandpolis, Enéas Marques, Fernandes Pinheiro, Guaraquecaba,
Inacio Martins, Manfrindpolis, Rio Bom, entre outras.

O Grupo 10 apresentou 0 menor nimero de estabelecimentos do SUS, o menor nimero de
matriculas no ensino fundamental, o maior nimero de residéncias, pessoas ocupadas, maior
PIB, maior nimero de pessoas alfabetizadas, menor rendimento médio e per capta rural e
maior rendimento médio e per capta urbano dentre todos os grupos. O grupo € formado
apenas por Curitiba.

A Figura 5.8 ilustra 0 mapa do Parana dividido por municipios, onde cada municipio foi

colorido com a respectiva cor de seu grupo, como representado na legenda.

Grupo 1
Grupo 2
Grupo 3
Grupo 4
Grupo 5
Grupo 6
Grupo 7
Grupo 8
Grupo 9
[ Grupo 10

Figura 5.8: Mapa do Paran& com os grupos formados
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5.3. Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada uma avaliacdo experimental da metodologia de
agrupamento a partir do SOM implementada, com o intuito de mostrar sua efetividade
comparando-a ao método de agrupamento baseado em Colbnia de Formigas e K-médias
presentes na ferramenta YADMT.

Analisando os resultados obtidos com o0s experimentos podemos observar que a
metodologia de agrupamento de dados a partir do SOM apresentou um resultado satisfatorio,
pois em quatro das cinco bases de dados aplicadas 0 SOM obteve os melhores resultados.

Dentre as cinco bases de dados experimentadas, a metodologia proposta obteve o melhor
resultado para uma das bases. Cabe salientar que a metodologia proposta apresenta melhores
resultados para mapas de tamanhos maiores, onde na matriz de densidade os grupos tendem a
se separar de melhor forma.

Também foi observado com os experimentos que o algoritmo SL-SOM com os marcadores
de watershed informados pelo usuario obteve melhores resultados do que quando os
marcadores de watershed sdo encontrados de forma automatica, o que mostra a dificuldade
encontrada para o algoritmo escolher de forma automética os marcadores corretos.

Ao aplicar a metodologia a base de dados do IBGE, houve certa dificuldade na analise dos
dados por se tratar de uma base inédita que ainda nao foi rotulada. Mesmo o0s experimentos
sendo realizados de forma empirica, com os resultados obtidos atraves da metodologia a partir
do SOM, foram possiveis encontrar justificativas para a formacdo dos grupos. Porém os
resultados mostram que a base de dados criada pode ser melhor analisada e melhores

resultados podem ser obtidos.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

No processo KDD técnicas baseadas em Redes Neurais Artificiais (RNA) vem se
destacando, quando utilizadas para a tarefa de agrupamento de dados. E neste contexto que
este trabalho prop6s o estudo e implementacdo de uma metodologia de agrupamento de dados
a partir do SOM, que pertence a uma classe de Redes Neurais Artificiais onde a aprendizagem
€ ndo supervisionada.

Apbs a breve descricdo do processo KDD, apresentou-se uma introducdo ao contexto do
trabalho e uma visdo geral da tarefa de agrupamento de dados, bem como as principais
categorias e algoritmos existentes para esta tarefa.

Como foco deste trabalho, também foi apresentado uma introdugdo aos Mapas Auto
Organizaveis, com questbes sobre meétricas utilizadas, parametrizacbes e como ocorre a
analise de agrupamentos via SOM, por métodos de visualizacdo e por métodos de
agrupamento de dados. Apds a descricdo do SOM, foram apresentadas as metodologias e 0s
detalhes das implementagdes realizadas no modulo de Agrupamento da ferramenta YADMT.

Para a avaliagdo das metodologias implementadas foram realizados experimentos
utilizando cinco bases de dados reais e publicas comparando os resultados com o método de
agrupamento Colonia de Formigas e K-medias, que também estdo presentes na ferramenta
YADMT. Os resultados obtidos foram satisfatorios, onde nenhuma metodologia de
agrupamento a partir do SOM foi superior para todas as bases de dados experimentadas. Das
cinco bases de dados experimentadas, 0 SOM obteve melhor resultado em quatro.

Como contribuicdes para a ferramenta YADMT foram implementados os métodos de
visualizacdo: Matriz-U por representacdo topoldgica, Matriz-U bidimensional e também a

Matriz de Densidade, além de um método de visualizagdo proposto do treinamento do SOM
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em tempo real. Para métodos de agrupamento foram implementados o algoritmo SL-SOM,
1D-SOM, metodologia de Vesanto e Alhoniemi (2000), agrupamento por matriz de densidade,
e ainda foi proposto um método de agrupamento utilizando o algoritmo de extracdo de

componentes conectados sobre a matriz de densidade.

6.1. Trabalhos Futuros

A partir dos estudos realizados durante a elaboragéo deste trabalho, como trabalhos futuros
propdem-se:

e Implementacdo de um método para escolher de forma automatica as melhores
parametrizacdes do SOM para cada base de dados informada;

e Escolha automética da melhor metodologia para agrupamento de dados a partir do
SOM,;

e Implementacdo de outras metodologias de agrupamento a partir do SOM a exemplo da
proposta por Boscarioli (2008);

e Investigar outras bases de dados reais.
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