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Resumo

Esta dissertacdo estd voltada ao estudo de dois métodos para mineracdo de dados de alta
dimensionalidade e em grande volume. O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (SOM: Self-
Organizing Maps) e o Mapeamento Topografico Gerativo (GTM: Generative Topographic
Mapping) sao métodos ja propostos na literatura e caracterizados pela aplicacdo de
procedimentos avancados de visualizacdo grafica, recorrendo a técnicas distintas de
reducdo de dimensionalidade com requisitos de preservagdo topoldgica. Considerando a
aplicacao dos dois métodos a varios conjuntos de dados, sdo apresentados resultados
promissores, incluindo analise de sensibilidade a variacdo de parametros e proposi¢cao de
refinamentos empiricos visando incremento de desempenho. Além do emprego de
conjuntos de dados j& prontos para serem processados, sdo considerados também textos em
portugués, os quais precisam ser devidamente preparados para andlise e requerem formas

alternativas de definicdo do contexto.

Abstract

This dissertation is devoted to the study of two methods for mining high-dimensional and
voluminous data. The Kohonen Self-Organizing Map (SOM) and the Generative
Topographic Mapping (GTM) are methods already presented in the literature and
characterized by the application of advanced graphical visualization procedures, based on
distinct dimension reduction techniques subject to topology preserving requisites.
Considering the application of both methods to several data sets, promising results are
presented, including sensitivity analysis of parameter variation and the proposal of
empirical refinements to improve performance. Besides using data sets already prepared to
be processed, texts in Portuguese are also considered. They ask for specific preprocessing

before being analyzed, and require alternative proposals to set the context.
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Capitulo 1

Introducao

Nas ultimas duas décadas, a humanidade tem se deparado com um problema que aumenta
exponencialmente em complexidade: a minera¢do de dados (data mining). Este termo
envolve a atividade de aplicar técnicas especificas sobre conjuntos de dados, com o
objetivo de revelar padroes, similaridades e diferencas, de produzir regras e resumos, a
partir destes dados (Fayyad et al. 1996a,b). E notorio que a capacidade de geragio,
obten¢do e armazenamento de dados j& ultrapassou, em muito, a capacidade humana de
analisar e obter informagdo relevante destes mesmos dados, os quais tendem a ser
acondicionados em bases de dados através de ferramentas cada vez mais sofisticadas e
eficientes. Além disso, o advento da Internet, aliada a seu crescimento vertiginoso, tem
massificado o acesso a “informag¢ao” e colocado um volume imenso de dados disponivel a

praticamente qualquer pessoa em qualquer ponto da Terra.

Da associagdo entre estes dois fatores emerge um cendrio desafiador, voltado para a
descoberta de novos conhecimentos e para a recuperagdo de informacdes relevantes. O
volume crescente de dados gerados e disponibilizados por governos, empresas,
universidades e pessoas fisicas, traz uma dificuldade crescente para responder a perguntas
como:

- “o que se pode extrair de informagao a partir destes dados?”

- “quais os agrupamentos (clusters) existentes nestes dados?”

- “o que torna estes agrupamentos semelhantes (ou distintos) entre si?”

Considere, também, os casos em que as informacdes sdo disponibilizadas em forma textual,
como ¢ o caso de grande parte do material existente na Internet. Atualmente, seria

extremamente dificil, sendo impossivel, catalogar esta informagdo por meios manuais, e



ferramentas tradicionais de recuperacdo de informagdo, que tentam recuperar textos cujos
conteudos estejam associados a um determinado assunto, freqiientemente produzem
resultados insatisfatorios. E comum, num processo de recuperagio de informagdo, serem
obtidas imensas quantidades de obras de valor desconhecido e questionavel (Lagus, 2000).
Atender a este novo problema significa responder a mais uma questdo, consideravelmente
mais dificil:

- “quais sdo as outras informacdes disponiveis e TUteis relacionadas a este

assunto?”’

A resposta a esta ultima questdo tem sido abordada por um novo termo na literatura, a
mineracdo de textos (text mining) (Lagus, 2000). A mineracdo de textos envolve a
aplicacdo de técnicas e ferramentas, notadamente com uso de redes neurais, nos problemas

de organizacao, classificagdo e agrupamento de dados em forma textual.

Neste cenario ja complexo, considere ainda a possibilidade de haver dados incorretos,
inveridicos e contraditérios nos conjuntos, o que amplia ainda mais o elenco de

dificuldades e desafios a serem superados.

Aparentemente, a capacidade do cérebro humano em simplificar, generalizar, formular
hipoteses e testa-las, sem um tutor para indicar o caminho correto a seguir, parece ter sido a
forca motriz das realizagdes humanas desde sua existéncia. Tem sido notavel como o ser
humano lidou com tais dificuldades at¢ o momento. Infelizmente, esta capacidade parece
estar cada vez mais aquém das necessidades para lidar com volumes tao grandes de dados.
Faz-se necessario, cada vez mais, a utilizacdo de ferramentas e métodos capazes de operar
sobre dados multidimensionais, capazes de comparar e classificar conjuntos de dados tao
volumosos que inviabilizariam a simples leitura destes, capazes de simplificar e evidenciar
aspectos relevantes de conjuntos de dados que, de outra forma, estariam ocultos sob o
grande volume de dados. Faz-se necessaria a pesquisa e a descoberta de formas mais
eficientes de responder as perguntas acima, sejam elas dirigidas pela disponibilidade de

dados, sejam elas orientadas a um contexto ou assunto em particular.



O interesse crescente da comunidade cientifica em torno de métodos automaticos para
analise de dados ou, no minimo, auxiliados por computador, tem gerado diversos textos
cujo objetivo central ¢ a discussdo de métodos capazes de obter informagdes relevantes do
imenso volume de dados disponiveis, como por exemplo Fayyad et al. (1996d) e Michalski

et al. (1998), referéncias importantes para uma introdugdo a mineracao de dados.

A utilizacdo de estratégias baseadas em modelos comportamentais do cérebro ou
fundamentadas na teoria de probabilidades parece ser um caminho bastante promissor e
direcionou este trabalho para o estudo de dois modelos em particular, o Mapa Auto-
Organizavel de Kohonen (SOM: Self-Organizing Maps) € o Mapeamento Topogrdfico
Gerativo (GTM: Generative Topographic Mapping), na tentativa de responder, pelo menos

em parte, as quatro perguntas formuladas anteriormente.

A escolha das ferramentas SOM e GTM baseou-se num conjunto de caracteristicas
apresentadas por ambas, dentre as quais destacam-se:
e capacidade de operar com conjuntos volumosos de dados;
e capacidade de operar com dados representados por um grande numero de
caracteristicas (alta dimensionalidade);
e utilizagdo de aprendizado ndo supervisionado;
e capacidade de realizar proje¢do de dados, reduzindo assim a dimensionalidade do
conjunto de dados;
e capacidade de realizar redug¢do de dados, diminuindo a quantidade de dados
exibidos pela ferramenta;
e possibilidade de avaliagdo grafica dos resultados obtidos;
e algoritmos relativamente simples e rapidos;
e capacidade de generalizacdo dos modelos, de forma a possibilitar a representacao de

dados nao disponiveis no momento do treinamento.

Estas caracteristicas, experimentadas e comprovadas ao longo da pesquisa que resultou
nesta dissertacdo, permitem colocar estas ferramentas entre aquelas com grande potencial

de aplicacdo nas tarefas de mineragdo de dados e recuperagao de informagao.



1.1 Objetivos e principais contribui¢oes

Este trabalho busca estudar, aplicar e avaliar métodos atualmente considerados entre os
mais promissores nas tarefas de mineragdo de dados e recuperacdao de informagao,
apresentando e discutindo suas caracteristicas mais relevantes, consideradas as tarefas
propostas. Mais especificamente, esta dissertagdo buscou mostrar que as duas ferramentas
analisadas em maior profundidade, o SOM e o GTM, sdo técnicas poderosas e podem
conduzir a resultados promissores mesmo na presenga de problemas praticos altamente

desafiadores.

Alguns dos principais métodos para aplicacdo em mineracdo de dados sdo testados e
comentados de forma resumida, apresentando-se suas principais caracteristicas, bem como
algumas de suas limitagdes. Através dos testes realizados, ¢ demonstrada a dificuldade
apresentada por tais métodos quando envolvidos na andlise de conjuntos volumosos de
dados e multidimensionais, o que inviabiliza a aplicagdo destas técnicas bem difundidas na

literatura junto as tarefas propostas nessa dissertagao.

Com relagao as ferramentas SOM e GTM, sdo avaliadas as principais heuristicas existentes
na literatura para a obten¢do de bons modelos dos dados, com uma discussdo da validade e
de problemas que eventualmente estas heuristicas causam em sua aplicagdo sem critérios
bem definidos. Incluem-se aqui simulagdes e testes para avaliar a influéncia dos parametros
de controle dos algoritmos sobre os resultados obtidos. Sdo propostas heuristicas para
obtencdo de bons resultados, considerando a tarefa de mineracdo de dados, para as
ferramentas SOM e GTM. Ambas as ferramentas sdo também aplicadas a uma base de
dados inédita, envolvendo estilos de aprendizado, ilustrando a aplicacdo das heuristicas
propostas e verificando varias caracteristicas que tornam, ambas as ferramentas, aliadas

poderosas na tarefa de mineragao de dados.

Por fim, os modelos SOM e GTM sao aplicados ao problema de recuperagdo de informagao
textual, que consiste, na codificagdo e recuperagdo de documentos considerando-se a
similaridade de contetudos e assuntos contidos nestes (isto ¢, conforme seu contexto). Neste
estudo, os documentos de texto sdo representados pelas duas ferramentas, agrupados

segundo seu contexto. A estratégia proposta envolve um modelo hierdrquico, originalmente



proposto por Honkela et al. (1996a). Nesta estratégia, um mapa SOM, previamente
adaptado e representando o contexto médio das palavras existentes no corpo de texto, gera
um conjunto de vetores representando cada documento de texto. Estes vetores, uma espécie
de “assinatura estatistica” dos documentos, sdo usados para adaptar um segundo mapa

SOM, que representa entdo a similaridade contextual dos documentos.

Esta dissertagdo mostra que a ferramenta GTM ¢ uma alternativa possivel ao SOM para
representar os documentos segundo seu contexto, propondo um modelo hibrido SOM-
GTM. E proposto ¢ verificado experimentalmente que o uso do 2° BMU (Best Matching
Unit) na construgdo dos vetores de documentos, aumenta a capacidade das ferramentas em

representar a similaridade contextual dos documentos.

Finalmente, é proposta uma alternativa para a equacao de contexto médio das palavras do
corpo de texto, considerando o contexto médio por documento. Esta equagdo ¢ utilizada
para gerar os dados que sdo aplicados ao mapa SOM que gerard, posteriormente, os vetores
de documentos. Os testes realizados mostram que esta nova proposta aumenta
sensivelmente a capacidade das ferramentas em agrupar os documentos conforme sua

similaridade contextual.

1.2 Organizagao do trabalho

Nesta dissertacdo, a palavra “método” é usada como sindnimo de “conjunto dos meios
dispostos convenientemente para alcangar um fim e especialmente para chegar a um
conhecimento cientifico ou comunica-lo aos outros” (Michaelis, 1998). Entende-se por
“método” um algoritmo, uma técnica, um conjunto de procedimentos e atitudes, ou ainda

um hibrido entre todos com a finalidade de obter conhecimento cientifico.

Alguns dos principais métodos para aplicacdo em mineracdo de dados sdo abordados no
Capitulo 2, desde os modelos histéricos, relativamente pouco aplicados na atualidade face o
imenso volume de dados disponiveis, até as técnicas mais recentes, desenvolvidas para lidar
com grandes volumes de dados. Inclui-se aqui métodos de agrupamento, de projecao e
modelos gerativos baseados em probabilidade. Estes métodos sdo descritos e analisados de

forma resumida, apresentando-se suas principais caracteristicas, bem como algumas de suas



limitagdes. Foram executados testes com todas as ferramentas, com o proposito de permitir
uma analise pratica das vantagens e desvantagens de cada uma, considerando os objetivos e

o contexto dos experimentos trabalhados nesta dissertacao.

Os dois métodos que serdo utilizados mais extensivamente nas aplicacdes, o SOM e o
GTM, s3ao examinados com maiores detalhes no Capitulo 3 e no Capitulo 4,
respectivamente. Sdo incluidas aqui simulagdes e testes para avaliar a influéncia dos

parametros de controle dos algoritmos sobre os resultados obtidos.

O Capitulo 5 apresenta uma série de testes e simulacdes de algumas das ferramentas para
minera¢do de dados apresentadas anteriormente. Foram utilizados alguns conjuntos de
dados disponiveis publicamente na Internet, os quais sio comumente utilizados para avaliar
o desempenho de ferramentas de mineracdo de dados. Mais especificamente, as ferramentas
SOM e GTM sado aplicadas e seus resultados sdo comentados. Neste capitulo, sdo
apresentadas heuristicas para obtengdo de bons resultados a partir das ferramentas SOM e
GTM, bem como uma discussdo de diversas caracteristicas uteis oferecidas pelas
ferramentas. Os resultados obtidos tém carater fortemente experimental, uma propriedade
comum nas tarefas de minera¢ao de dados. O SOM e o GTM sao também aplicados a uma

base de dados inédita, envolvendo estilos de aprendizado.

O Capitulo 6 avalia a aplicagdo dos dois modelos citados ao problema de recuperagdo de
informagdo textual. Neste capitulo, é proposto e testado um modelo hibrido SOM-GTM
para a representagdo de similaridade contextual entre documentos, além de outras propostas
que buscam melhorar a sensibilidade das ferramentas ao contetido dos documentos de

texto.

No Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes deste trabalho, resumindo-se os principais
conceitos abordados e verificados, as principais contribui¢des e incluindo possiveis

extensoes para futuros trabalhos.



Capitulo 2

Métodos para Mineracao de Dados

Este capitulo descreve alguns dos principais métodos existentes com aplicacdo (ndo
exclusiva) em Mineragdo de Dados, uma das principais tarefas do processo de Descoberta
de Conhecimento em Banco de Dados (KDD: Knowledge Discovery in Databases). Sao
abordados principalmente métodos de agrupamento, de projecdo (lineares e ndo lineares) e
modelos gerativos (Generative Models), sendo discutidas suas principais caracteristicas e
aplicacdes. Além desses, sdo citados alguns métodos simples para visualizacdo de dados
multidimensionais, eventualmente uteis numa analise preliminar dos dados. Dois métodos
em particular, o Mapa Auto-Organizéavel, um modelo hibrido de agrupamento e projecao, e
o GTM, um modelo gerativo baseado em varidveis latentes, serdo abordados com maior

detalhe em capitulos subseqiientes.

21 Introducgao

E sabido que a tecnologia atual permite a geragio e armazenamento de quantidades imensas
de informacao sob as mais diversas formas: imagens, sons, conjuntos de atributos etc. O
atual volume e a elevada taxa de crescimento destes bancos de dados ultrapassou a
capacidade humana de analisar, interpretar e utilizar a informagdo neles contida, criando
assim a necessidade de métodos e ferramentas eficientes capazes de manipular esta massa
de dados (Fayyad et al. 1996a,b,c). O termo KDD foi criado para nomear o processo
completo de descoberta de conhecimento a partir de conjuntos de dados e representa muito
mais do que apenas a aplicagao de técnicas capazes de revelar similaridades e diferencas,
de produzir regras e resumos dos dados. A este conjunto de atividades em particular
reserva-se o termo “minerag¢do de dados” que, embora considerado por Fayyad et al.

(1996a,b) como o passo central de todo o processo, nao € o tnico.



Nao ha um consenso sobre a terminologia utilizada pelos autores nesta area recente de
pesquisa. E possivel encontrar o termo “minera¢io de dados” como sinénimo de “KDD”,
como nota-se em Mitchell (1999). Holsheimer & Siebes (1994) chamam “mineracdo de
dados” a “um tipo especial de aprendizado de mdaquina onde o ambiente é visto através de

um banco de dados” .

Retornando ao conjunto de atividades associado ao primeiro conceito de mineracdo de
dados apresentado acima, ele deve ser precedido por atividades essenciais que vao desde o
préprio entendimento do dominio da aplicacdo e de seus objetivos até a interpretagdo dos
resultados. As etapas anteriores ao processo de mineracdo, mais especificamente, a
remocao de ruido, a escolha de varidveis relevantes, a manipulacdo de valores ausentes e a
escolha do método de mineracdio adequado (considerando o objetivo proposto:
classificagdo, regressdo, modelagem etc.) devem receber atengdo especial e jamais serem
relegadas a papel menos importante, pois os métodos de mineragdo sao fiéis ao raciocinio
GIGO (Garbage In Garbage Out). Sem estes cuidados corre-se o risco de obter resultados
pouco confidveis, pois padrdes e regras potencialmente invalidas ou sem interpretagdo
adequada podem emergir. Fayyad et al. (1996b) referem-se a essa atividade perigosa como

“data dredging”.

Ha diversos métodos aplicados na mineragdo de dados vindos de vérias areas do
conhecimento e termos como ‘“‘andlise exploratoria de dados” (Jain & Dubes, 1988;
Tukey, 1977), “andlise de agrupamentos” (Everitt, 1993) ou “classifica¢do automdtica”
(Costa, 1999), “reconhecimento de padroes” (Duda et al. 2000; Bishop, 1995),
“aprendizado de maquina” (Michalski et al. 1998) e outros (Fayyad et al. 1996a) sdo
freqiientemente usados para referir-se a tais métodos. Nesta dissertacdo optou-se por uma
taxonomia baseada na idéia de Kaski (1997) e Svensén (1998) de que, na mineragdo de
dados multidimensionais, so terdo utilidade métodos capazes de revelar a estrutura inerente
do conjunto de dados, pois em ultima instincia ¢ exatamente a relacdo de
similaridade/dissimilaridade o que se busca entender. Pode-se dividir os métodos em
conjuntos conforme a maneira de (tentar) exibir a estrutura topoldgica dos dados:

e métodos simples de visualizagdo, capazes de gerar graficos e resumos rapidos do

comportamento dos dados e uteis para analise preliminar & mineragdo de dados;



e métodos de agrupamento, com objetivo de descobrir agrupamentos de dados com
caracteristicas semelhantes entre si;

e métodos de projecdo, baseados na idéia de projetar os dados de seu espago original
para um espago de menor dimensdo procurando revelar a estrutura topologica dos
dados e

e métodos baseados em modelos gerativos, onde os pontos no espago de dados sao
entendidos como sendo gerados por um modelo que representa a fungdo de

distribuicdo de probabilidade dos dados.

A menos que explicitamente necessario, os dados serdo representados por um conjunto
D T

V={v,..,v}, VCR", com vetores v, = [Vy1, ... , Vup]', n=1,..,N e vz R,

d=1,..,D. Cada vetor v representa um objeto (um ponto) no espago D-dimensional

através de seus D atributos. A Tabela 2-1 apresenta um exemplo de um conjunto genérico

de dados:

Tabela 2-1 — Representacio tabular de um conjunto de dados em termos de vetores de
atributos ou caracteristicas, onde v,, é 0 d-ésimo atributo do n-ésimo objeto.

Atributos
Objetos 1 2 D
1 Vi1 Vi2 V1D
2 V21 V22 cee VoD
N VN1 VN2 VND

Considerando as representacdes de dados como definidas na Tabela 2-1, Mitchell (1999)
afirma que a area de KDD encontra-se na primeira geragdo de algoritmos, tipicamente
limitados a tratar dados descritos por conjuntos de registros de D atributos (numéricos ou
simbolicos), ou seja, ainda ndo ha técnicas consistentes que utilizem imagens, sons, texto
puro, conhecimento simbdlico prévio, dentre outros aspectos, no processo de KDD.
Tratando especificamente da WEB' questiona-se até mesmo se esta seria organizada o
suficiente para que métodos de mineragdo de dados sejam aplicados de forma razoavel

(Etzioni, 1996).

! Sigla reduzida de World Wide Web (WWW), ambos usadas como sinénimos da Internet.



2.2 Métodos simples de visualizagao

A maioria dos métodos simples para visualizagdo de dados multidimensionais propostos na
literatura baseiam-se em graficos ou calculos matematicos que, de alguma forma,
representam ou resumem caracteristicas dos conjuntos de dados. Como exemplo, Tukey
(1977) propde, dentre varios métodos graficos e numéricos, o célculo de um resumo de
cinco numeros para conjuntos de dados: o maior ¢ menor valores, a média € o 1° ¢ 3°
quartis. A idéia geral destes métodos simples consiste em plotar graficos (em geral
bidimensionais) com os atributos dos dados diretamente relacionados entre si, ou entao
algum resumo matematico destes, como médias, logaritmos, poténcias etc. Estes graficos
formariam uma espécie de “descricdo sucinta” dos conjuntos de dados cuja andlise
preliminar possibilitaria um melhor entendimento dos dados e evitaria a aplicacdo
negligente de técnicas de mineracdo de dados, o que muitas vezes leva a resultados sem

sentido (Fayyad ef al. 1996a,b; Everitt, 1993).

Uma divisdo simplista feita por Everitt (1993), e aqui resumida, classifica estes métodos
em:

1. histogramas e graficos, relacionando atributos ou resumos destes entre si; e

2. representagdes icOnicas, onde normalmente associa-se um atributo do dado a um

atributo de uma figura que o representara.

Jain & Dubes (1988) diferenciam as representagdes iconicas de métodos de projecdo nao
lineares afirmando que enquanto estes tentam preservar a estrutura dos dados num grafico
com apenas duas coordenadas (dos atributos mais relevantes, normalmente), representagdes
icOnicas tentam preservar esta mesma estrutura através de uma figura controlada por todos
os atributos. A grosso modo, entretanto, pode-se considerar as representagdes icOnicas
como uma espécie de proje¢do nao linear dos dados. Veja a Se¢do 2.4.2 para mais detalhes

sobre proje¢des nao lineares.
Um método bastante simples ¢ a visualizagdo de todas as dimensdes (ou daquelas

selecionadas) como um grafico de barras, onde cada barra representa uma dimensdo,

conforme ilustrado na Figura 2-1-A. A Figura 2-1-B representa o mesmo objeto
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v=[vy, .., vp] pela “curva de Andrews” (Andrews, 1972), obtida através do calculo da

funcao

f(v,t) = %vl +v, sen(t) + v, cos(t) + v, sen(2¢) + v, cos(2¢) +...

sobre o intervalo -t < ¢ < m e D =10 no exemplo. Cada componente v; ¢ um atributo do
objeto, conforme a notacdo proposta na Tabela 2-1. Uma propriedade interessante desta
funcdo ¢ a preservacdo da relagdo de vizinhanca topologica entre os objetos no sentido de
que dois pontos proéximos no espago de entrada serdo representados por curvas proximas

para todos os valores de ¢ (Everitt, 1993).

[ Dim1

1L i 5|
0 -3 2 -1 0 1 2 3

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

(A) (B)

Figura 2-1 — Visualizacio de um item de dado em R'° com valores aleatérios através de um
grafico de barras (esquerda) e da “curva de Andrews”

Virias curvas de Andrews diferentes podem ser construidas com a simples permutagdo das
variaveis. Como, em geral, as baixas freqiiéncias (v;, v», v3) sdo mais evidenciadas no
grafico, seria interessante associa-las com os atributos mais importantes dos objetos sendo
representados (Everitt, 1993). Infelizmente, esta informagao nao ¢, em geral, previamente

conhecida.

Outras possibilidades incluem a representacao dos dados através de figuras poligonais ¢ as
“faces de Chernoff” (Chernoff, 1973), cujos exemplos podem ser vistos na Figura 2-2. Os
icones poligonais podem ser gerados com todas as dimensdes (caso em que tem seu uso
limitado dada a sobreposi¢do de figuras) ou ainda pode-se escolher duas delas (as mais
importantes) para posicionar o centro da figura num plano cartesiano, gerando um grafico

de dispersao ou scatterplot (Everitt, 1993; Kaski, 1997).
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(A) B)
Figura 2-2 — Visualizaciio de um item de dado em R'’ com valores aleatérios usando poligonos
(A) e “faces de Chernoff” (B). Figura a direita adaptada de Kaski (1997).

As faces de Chernoff sdo geradas com cada dimensdo dos dados controlando uma
caracteristica da face, como a largura e curvatura da boca, a separagdo entre os olhos etc. O

autor argumenta que sua utilizagdo presta-se a avaliar dados em R” considerando D < 18.

Embora interessantes e com valor histérico, a capacidade de visualizar relagcdes entre os
dados através dos métodos citados degenera rapidamente a medida que aumenta o nimero
de dimensdes. A excecdo do resumo de cinco niimeros, nenhum dos outros métodos
executa reducdo de dados, ou seja, se o conjunto de entrada for numeroso, a figura
resultante da visualizagdo de todos os dados individuais serd provavelmente
incompreensivel (Kaski, 1997). Embora seja possivel identificar a presenga de
agrupamentos em algumas situagdes, estes métodos devem ser tomados apenas como
ferramentas adicionais capazes de auxiliar na tarefa de minera¢do de dados (Everitt, 1993;

Jain & Dubes, 1988).

23 Métodos de Agrupamento

A tarefa de reunir objetos semelhantes em grupos € um processo usualmente adotado pelo

ser humano ao longo da histéria da humanidade, podendo inclusive ser associado a propria

criacdo da linguagem. As palavras podem ser interpretadas como roétulos associados a

conjuntos de objetos semelhantes. Tomando apenas adjetivos como exemplo, as palavras
» »

“feroz”, “saboroso”, “venenoso”, etc., sdo rotulos que determinam a prépria capacidade de

adaptacdo ao meio, ao permitir classificar e discriminar agentes e objetos do meio.
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Considera-se agrupamento uma regiao do D-espaco (espago D-dimensional que congrega
os D atributos) com densidade de pontos relativamente elevada e separada de outras regides
densas por regides com baixa densidade (Everitt, 1993). Pode-se entender, resumidamente,
que métodos de agrupamento sdo aqueles que buscam dividir um conjunto de objetos nio
rotulados em grupos (parti¢des) de forma que os objetos de cada grupo tenham mais
semelhancas entre si do que em relagdo aos objetos de qualquer outro grupo. Neste
processo necessariamente nao supervisionado, segundo Costa (1999), tanto o nimero 6timo
de grupos como as caracteristicas particulares revelando semelhangas (ou diferencas)

devem ser determinados pelo proprio processo (Everitt, 1993).

Esta caracteristica aponta para métodos ndo triviais, uma vez que a quantidade de formas
possiveis de criar K particdes para um grupo de N objetos pode ser assustadoramente
grande, tornando a busca exaustiva por um particionamento 6timo computacionalmente
proibitiva, ao menos atualmente. O valor exato para este nimero de formas possiveis
quando K ¢ conhecido ¢ dado pelo niimero de Stirling do segundo tipo (Jain & Dubes,

1988):
1 & K—-i K .N
S(N,K):E;(—l) (i jl

Caso K seja desconhecido (o que ¢ normalmente o caso), este nimero de possibilidades ¢

ainda maior, pois ¢ dado por um somatério de numeros de Stirling (Costa, 1999):

> S(N,1)

1=

onde P ¢ o nimero maximo de parti¢cdes, previamente arbitrado. Este somatério ¢ também

conhecido como numero de Bell.

Deve ser claro que o conceito de similaridade entre os pontos no D-espago estd diretamente
relacionado ao tipo de métrica considerada. E comum o uso da métrica euclidiana, embora
varias outras tenham sido propostas na literatura (veja Costa, 1999 e Jain ef al. 1999 para
uma revisdo). A escolha da métrica afeta diretamente a quantidade e a forma de grupos
encontrados pelos algoritmos de agrupamento, pois aspectos da estrutura do espago podem

(ou ndo) ser levados em consideracdo durante o processo conforme a métrica. E patente,
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pois, a dificuldade na escolha da métrica quando ndo se tem informagao prévia sobre o
conjunto de dados a ser analisado. O risco € o de que o algoritmo “encontre grupos segundo
sua Otica”, ou seja, pode-se procurar (e encontrar) grupos com formas previamente supostas
onde estes, de fato, ndo existam ou, entdo, deixar de encontrar agrupamentos cuja
discriminacao fica obscurecida pela métrica adotada. A Figura 2-3 ilustra um caso em que
algoritmos baseados em distancia (como ¢ o caso do SOM, que utiliza distancia euclidiana)
tém péssimo desempenho, pois ¢ um exemplo onde um intérprete humano utiliza-se de
muito mais informacao prévia do que aquela disponibilizada ao algoritmo, no caso, apenas
a distancia entre pontos. A este método de agrupamento Michalski & Kaufman (1998)
denominam métodos de agrupamento conceitual: ¢ facil observar retangulos no exemplo da
figura porque o ser humano conhece previamente o conceito de um retangulo, sendo direta,
portanto, a associagcdo. Um conceito ¢ definido como sendo um conjunto de objetos que
possuem um conjunto de propriedades que os diferenciam de outros conceitos (o que vem a

ser uma descrigao muito semelhante, sendo idéntica, ao proprio conceito de agrupamento).

A

>

Figura 2-3 — Conjunto de dados para o qual algoritmos baseados em métricas de distincia
apresentam desempenhos ruins. Possiveis analises revelam 2 retingulos e 4 linhas, uma figura
humandide etc. Adaptado de Kubat et al. (1998).

Para que um algoritmo obtenha resultados semelhantes ele devera basear-se num banco de
conceitos previamente informado, ou entdo possuir algum método para adquirir (aprender)
tais conceitos. Uma boa referéncia para aprendizado de maquina e minera¢do de dados ¢

Michalski et al. (1998).

A Figura 2-4 apresenta uma hierarquia simplificada dos métodos de agrupamento propostos

na literatura.
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Métodos de
Agrupamento

Hierarquicos Particionais

Aglomerativos Divisivos Erro Grafos
Quadratico

Figura 2-4 — Classificacio simplificada dos métodos de agrupamento. Adaptado de Jain et al
(1999).

Entretanto, deve-se levar em considera¢do algumas caracteristicas que independem da
taxionomia proposta, qualquer que seja ela. Por exemplo, os métodos podem fazer com que
um objeto pertenca exclusivamente a um agrupamento (isto ¢, a intersec¢ao de
agrupamentos ¢ vazia) ou entdo utilizar conceitos de logica nebulosa para associar graus de
pertinéncia dos objetos para com os conjuntos. Métodos podem considerar todos os
atributos dos objetos simultancamente durante o processo de agrupamento (métodos
politéticos) ou entdo considerar cada atributo individual e seqiiencialmente (monotéticos).
Também um método pode considerar todo o conjunto de objetos simultaneamente (métodos
ndo incrementais) ou entdo tomar pequenas porgdes ao longo do processo (incrementais),
sendo esta uma caracteristica importante no processo de mineracdo de dados face aos
imensos conjuntos de dados comumente observados. Sugere-se consultar Jain & Dubes
(1988) e Everitt (1993) para uma excelente introdug¢dao a métodos de agrupamento e Jain et

al. (1999) para uma revisdo atualizada dos conceitos.

2.3.1 Agrupamentos Hierarquicos

Os métodos hierdrquicos, de modo geral, tratam o conjunto de dados como uma estrutura
de parti¢des, cada uma correspondendo a um agrupamento, hierarquicamente organizadas
segundo a similaridade entre seus objetos. Os métodos divisivos consideram a principio a
existéncia de uma tUnica particdo (o proprio conjunto de dados) e atuam subdividindo esta
particio em uma série de particdes aninhadas. J4 os métodos aglomerativos partem do
oposto, fundindo agrupamentos individuais (inicialmente cada grupo contém um unico
objeto) em particdes maiores até a obtencdo de uma Unica particdo contendo todos os

objetos do conjunto.
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Algoritmos hierdrquicos aglomerativos (mais eficientes e representativos que os divisivos,
segundo Costa, 1999) geralmente trabalham com uma matriz de distancias D representando
a similaridade (ou a dissimilaridade) entre todos os possiveis pares de N objetos do
conjunto de dados. Esta matriz D de elementos d;; (ij = 1, ..., N) é, portanto, simétrica de
diagonal nula e ordem N, sendo usada para decidir quais grupos serdao fundidos entre si. Em
geral, unem-se dois ou mais grupos que apresentam a menor “distdncia” entre si. A
distancia entre dois grupos ¢ normalmente avaliada segundo os critérios de ligag¢do simples

(single link) ou ligagdo completa (complete link).

A idéia destes critérios ¢ ilustrada na Figura 2-5 e ¢ mais facilmente entendida supondo-se,
inicialmente, dois agrupamentos quaisquer ja existentes, A ¢ B, e uma matriz D de
distancias entre todos os pares de objetos. O critério de ligacdo simples define d45 como a
menor distancia entre todos os pares (x,y) de objetos onde x € A e y € B (Figura 2-5-A). Ja
o critério de ligacdo completa considera d,z como a maior distancia entre todos os pares
(x,y) tomados conforme a regra ja citada (Figura 2-5-B). Apds calculadas as distancias entre
os agrupamentos conforme os critérios ja descritos, os algoritmos promovem a unido dos

agrupamentos com a menor distancia entre si.

Critério de ligagéo simples Critério de ligagdo completa

(A) (B)

Figura 2-5 — Tlustracio do critério de ligacdo simples e ligacio completa. Supondo-se dois
agrupamentos pré-existentes A e B, a ligacido simples define a distincia entre os dois grupos
como a menor dentre todas as distincias entre os pares de objetos (x,y), onde x e A ey e B,
respectivamente. O critério de ligacio completa define a distincia entre os dois grupos como
sendo a maior distancia dentre todas as distincias entre os mesmos pares de objetos (x,y). Em
linhas pontilhadas, estio ilustradas algumas das distincias entre outros pares de objetos.
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A saida tipica destes algoritmos ¢ um dendrograma (Figura 2-6 C e D), uma espécie de
grafo de arvore que representa as juncdes sucessivas das particdes € que pode gerar

agrupamentos diferentes conforme o nivel em que € seccionada.

@ 0 26 10 9
@ 2 05 9 8
<:> D=6 5 0 4 5
@@ 10 9 4 0 3
9 8 5 3 0
(A) B)
Objetos Objetos
5 5
4 4
2 2
1 1
| | | | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 0 2 4 6 8 10
Distancia Distancia
© (D)

Figura 2-6 — Dendrogramas obtidos segundo os critérios de ligacido simples e completa. Em (A)
um conjunto hipotético de objetos com sua matriz de distincias D descrita em (B), sem
consideraciio de escala. Pelo critério de ligacdo simples (C), os grupos {4} e {5} sdo unidos pela
menor distancia entre si (d;s=3, no exemplo), formando o grupo {4,5}. Este grupo é unido com
o grupo {3} pela menor distancia entre eles igual a 4 (pois d;.=4 e d3s=5). No critério de ligacio
completa (D), o grupo {3} ¢ unido ao grupo {4,5} com distincia igual a 5. Adaptado de Everitt
(1993)

De acordo com Jain et al. (1999), o critério de ligacao simples possui a caracteristica de
produzir agrupamentos com tendéncia hiperelipsoidal, ao passo que o critério de ligagao
completa forma agrupamentos mais compactos com tendéncia hiperesférica. Técnicas
hierarquicas sdao comuns onde se necessita gerar uma taxionomia facilmente obtida pelo
dendrograma (por exemplo nas areas de biologia e ciéncias sociais), mas sdo impraticaveis
quando o nimero de objetos ¢ elevado (Jain & Dubes, 1988), o que infelizmente é comum

nos processos de mineragdo de dados.
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2.3.2 Agrupamentos Particionais

Os métodos particionais dividem o conjunto dos N objetos em K agrupamentos sem
relaciond-los hierarquicamente entre si, como o fazem métodos hierarquicos. Normalmente,
as particoes sao obtidas pela otimizagdo de um critério definido local (sobre um
subconjunto de objetos) ou globalmente (sobre todo o conjunto) na forma de uma fungao-
objetivo. Sua maior vantagem ¢ poder atuar sobre conjuntos com elevado niimero de
objetos, pois tais métodos em geral t€ém complexidade O(N), N = numero de objetos do
conjunto de dados. Por outro lado, possuem uma séria restricdo relacionada as fungdes-
objetivo usadas que, em geral, assumem que K ¢ conhecido. Assim, uma escolha errada de

K provoca a imposi¢ao deste nimero de agrupamentos ao conjunto.

Um dos métodos mais conhecidos, o k-means (MacQueen, 1967), emprega como fungao-
objetivo o erro quadratico total definido genericamente para um certo nimero K de

agrupamentos por

=

N
) 2
2 _ ) _
€ = Z Z”Vi c.i ” Equacio 2-1
j=1 i=l

)

onde v\ ¢ o i-ésimo objeto pertencente ao j-ésimo agrupamento, o qual tem ¢; como seu

centroide. Repare que cada objeto pertence ao agrupamento cujo centroide estd mais
proximo de si, sendo que n; ¢ o nimero de objetos do j-ésimo agrupamento. O centréide do
Jj-ésimo agrupamento vai ser o vetor médio dos n; objetos que pertencem ao j-ésimo
agrupamento em um dado instante:
"
O NN U Y

¢, =v = _Zvi Equagcio 2-2

n; ‘s

Ji=l
O vetor que representa o centrdide ¢ mais conhecido como protdtipo e o processo geral

executado pelo k-means ¢ chamado de quantizagdo vetorial (Kohonen, 1997, pg. 48; Van

Hulle, 2000, pg. 43).

O k-means recebe como entrada um niimero K de agrupamentos e atribui aleatoriamente
um objeto como sendo o centrdide inicial de cada agrupamento. Sucessivamente, cada
objeto ¢ associado ao agrupamento mais proéximo e o centrdide de cada agrupamento ¢

entdo recalculado levando-se em conta o novo conjunto de objetos a ele pertencentes.
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Repare que, com isso, os centrdides ndo mais se restringem a serem um subconjunto de
objetos, pois podem estar localizados onde ndo hd nenhum objeto. O algoritmo para
quando, tipicamente, hd poucas trocas de objetos entre grupos ou quando um valor
estipulado como erro minimo ¢ atingido. Opcionalmente, apds uma estabilizacdo, grupos
podem ser fundidos ou entdo divididos segundo critérios estabelecidos, quando entdo o
processo de associagdo dos objetos aos novos grupos reinicia. Além da escolha do niamero
K de centréides, um dos principais problemas do k-means € justamente a escolha inicial dos
centroides, como mostra a Figura 2-7. Nesta figura representa-se um conjunto V = {4, B, C,
D, E, F, G} de objetos num plano bidimensional e aplica-se o algoritmo k-means com K =3
agrupamentos. Se os centroides destes forem tomados inicialmente pelos padroes {4, B,
C}, serd obtido o resultado ilustrado a esquerda, bastante inconveniente se comparado ao
erro total obtido na ilustragcdo a direita, gerada tomando-se os padrdes {4, D, F} como

centrdides iniciais.

7 B — 7+
: AN o
; \ st
| * |
4 / 4l
3 /e . D E 3
o) AN

2 “\\ E //’ — 21

TN
1+ A) 1F

U/
0 L L 0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Erro total = 12,250 Erro total = 5,167

Figura 2-7 — O k-means é sensivel a posicdo inicial dos centrdides: a esquerda vé-se um
agrupamento indevido se comparado ao obtido na figura a direita, o que pode ser verificado
pelo erro total obtido. Adaptado de Jain ez al. (1999)

Outro algoritmo bastante utilizado ¢ o que define uma drvore geradora minima, do inglés
Minimum Spanning Tree - MST (Gower & Ross, 1969). A esséncia deste algoritmo & gerar
um grafo conectando os objetos de modo que: (a) ndo haja ciclos; (b) todo objeto seja
conectado por pelo menos um arco; e (c) ndo haja subgrafos. A Figura 2-8 ilustra o
algoritmo de caminho minimo aplicado ao mesmo exemplo anterior. Os agrupamentos sao
obtidos seccionando-se primeiro o arco de maior comprimento (0 que gera 2 grupos) e

assim sucessivamente.
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Figura 2-8 — O algoritmo do caminho minimo (esquerda) pode gerar agrupamentos
seccionando-se o arco mais longo (direita). Outros grupos podem ser gerados seguindo o
mesmo raciocinio.

E interessante notar que os agrupamentos obtidos pelo método de ligagio simples sido

também subgrafos obtidos pelo método do caminho minimo (Jain et al. 1999).

2.4 Métodos de Projecéao

Os métodos de projecdo (Jain & Dubes, 1988; Svensén, 1999; Kaski, 1997) procuram
mapear objetos no espaco de entrada R” para um hiperplano no espaco R, sendo que
normalmente se tem P < D. O objetivo destes métodos aplicados & mineracao de dados é
exibir a estrutura do espago original o mais fielmente possivel no hiperplano de projecao,
possibilitando assim uma analise de agrupamentos que pode ser realizada visualmente caso
P =2 ou P=3. Esta andlise pode servir também para validar resultados obtidos por outros
métodos de minera¢do de dados, ou ainda fornecer “pistas” quando do uso de ferramentas
interativas. A idéia aproximada de um método de projecao € representada na Figura 2-9 O
mapeamento em si ¢ uma transformacgdo, linear ou ndo, capaz de levar N pontos

v=[v, ..., vp]" do espaco R” para o hiperplano no espaco R”, e normalmente P < D.
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Figura 2-9 — O conjunto de pontos no espaco R” de entrada é mapeado para um hiperplano no
espaco R”, onde normalmente P < D.

241 Operadores Lineares

No caso de projecodes lineares o mapeamento € uma transformagdo linear do espago de
entrada, representada vetorialmente pela forma geral

Y, =Av, ,i=1,..,N.

Equacio 2-3
A ¢ uma matriz P X D que gera os vetores y = [y, ..., vp]’ € R” como uma combinagdo
linear de suas colunas a; € R”, como segue:
D
Y= jz_;ajvj Equacio 2-4

A escolha das colunas da matriz A permite que diferentes tipos de proje¢ao sejam obtidos,
dos quais a andlise por componentes principais (PCA: Principal Component Analysis) ¢

uma das mais populares (Jain & Dubes, 1988).

2.4.1.1 Anadlise de Componentes Principais (PCA)

O método PCA (Jollife, 1986; Jain & Dubes, 1988; resumo em Svensén, 1999) toma um
conjunto V = {vy, ..., vy} de vetores v, = [V, ..., v,,D]T e R n=1, .., N, numa dada base
ortonormal e encontra uma nova base ortonormal {uj, ..., up} capaz de gerar o espaco

original. Esta nova base ¢ rotacionada, de forma que o primeiro eixo coincida com a

direcdo na qual os dados possuam a maior variancia; o segundo eixo, ortogonal ao primeiro,
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orienta-se na dire¢cdo da segunda maior varidncia e assim, sucessivamente. Cada eixo u;
representa uma das variancias do conjunto com os dados projetados sobre si € a nova base
{uy, ..., up}, ordenada segundo as variancias (a maior variadncia corresponde ao primeiro
eixo), € o conjunto dos componentes principais (Svensén, 1999). Este método também ¢

chamado de “projecdo por autovetores” ou “transformagdo de Karhunen-Loeve” (Jain &

Dubes, 1988).

0.5+

(A) Projeciao em 3D (B) Projeciao em 2D

Figura 2-10 — (A) Conjunto de 300 pontos em R’ gerados aleatoriamente numa correlaciio de
gaussianas (c = 0,8, 0,3 e 0,1 respectivamente para os eixos X, Y e Z) rotacionados em 30". Os
eixos vermelho, verde e azul projetados correspondem respectivamente ao 1°, 2° e 3°
componentes principais (redimensionados pelo desvio padriao do conjunto). Em (B), 0 mesmo
conjunto observado numa proje¢iao em 2D, com os eixos vermelho e verde representando o 1° e
2° componentes principais.

Ao optar-se por uma proje¢ao dos dados utilizando os P primeiros componentes principais,
P <D, obtém-se uma representagdo do conjunto original em um espaco de menor
dimensao, o que ¢ conhecido por redu¢do dimensional. A Figura 2-11 apresenta alguns

exemplos e mostra, nas Figuras (C) e (D), que a maior restri¢do das proje¢des lineares ¢

exatamente sua linearidade.
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Figura 2-11 — (A) mostra um conjunto com 3 agrupamentos distintos no espaco R’ (cada
grupo possui 100 pontos gerados aleatoriamente por gaussianas com desvio padrio 0,1 (azul),
0,2 (vermelho) e 0,3 (verde)) projetados em 2 componentes principais (B). Em (C) o Chainlink
Dataset (proposto por Ultsch & Vetter (1994) e neste exemplo com 250 pontos por térus) onde
os conjuntos nao sio linearmente separaveis. Em (D), o PCA com 2 componentes principais
nao é capaz de separar os agrupamentos de (C).

Outros métodos existentes incluem a “andlise discriminante” (Jain & Dubes, 1988) e
“busca de projegdo”, do inglés projection pursuit (Huber, 1985; Kaski, 1997). O primeiro
busca uma projecao que tenta maximizar a dispersdo entre grupos ao mesmo tempo que
tenta manter a coesdo interna constante. O segundo busca revelar o maximo possivel de nao
linearidade associando a cada projecdo um indice de “interesse” que deve ser maximizado.
Ha também abordagens baseadas em redes neurais para a analise de componentes principais

que podem ser consultadas em Haykin (1999).
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242 Operadores Nao Lineares

Quando os dados residem em hiperplanos curvos dentro do espago de dados, métodos
lineares mostram-se pouco eficientes em capturar tais estruturas. Nestes casos, pode-se
lancar mao de métodos nao lineares. A maioria destes métodos tenta representar os
atributos ndo lineares através da maximizag¢do de uma fun¢do definida sobre um conjunto
de variaveis que ¢ dependente do conjunto de dados, isto ¢, ndo possuem uma fungdo de
mapeamento explicita (Jain & Dubes, 1988). Este tipo de projecdo nao é, portanto,
extensivel a novos dados que sejam obtidos ap6s a computacdo do mapeamento, pois este &
dependente do conjunto como um todo, devendo ser recalculado a toda e qualquer alteracao
do conjunto de dados. Algumas heuristicas podem ser usadas para acelerar o calculo dos
mapeamentos nao lineares, computacionalmente caros (Jain & Dubes, 1988), como por
exemplo usar o primeiro componente principal como configuragao inicial para o algoritmo

de proje¢do nao linear.

2.4.2.1 Escalonamento Multidimensional (MDS)

Escalonamento multidimensional (Jain & Dubes, 1988), do inglés Multidimensional
Scaling (MDS), ¢ um nome genérico dado a um conjunto de técnicas bastante utilizadas
principalmente em ciéncias sociais e econdmicas para analisar similaridade entre objetos. O
conjunto de N objetos € representado por um conjunto de N pontos preservando ao maximo
as relagdes de similaridade entre todos os possiveis pares de objetos, ou seja: ao invés de
operar diretamente no espago original, uma configuracdo de pontos num espago de menor
dimensao ¢ gerada, de forma que as relagdes interobjetos no espago original sejam mantidas
ao maximo no novo espago gerado. Nesta dissertagdo, considera-se MDS em 2 ¢ 3
dimensdes, embora matematicamente seja possivel operar em qualquer nimero de
dimensdes. Também ndo ha a necessidade da relacdo de similaridade ser necessariamente
uma norma, de modo a preservar a relagdo triangular d(x,z) < d(x,y) + d(y,z), para trés
objetos x, y e z. De fato, métodos MDS podem ser aplicados a virtualmente qualquer tipo de
relacdo que expresse a similaridade/dissimilaridade em valores numéricos, configurando
assim dois grandes conjuntos de métodos MDS, métricos e nao métricos (Kaski, 1997; Jain

& Dubes, 1988).
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Para melhor explicar o funcionamento do MDS, considere-se o conjunto V = {vy, ..., Vn},
V < R? de vetores v, = [Vaty ooes v,,D]T S SRD, n=1, .., N, cada vetor v, representando um
objeto (um ponto) no espago D-dimensional através de seus D atributos (veja Tabela 2-1).
A dissimilaridade entre todos os possiveis pares de objetos ¢ dada por uma matriz de

dissimilaridade D de elementos dj (ij =1, ..., N) onde cada elemento d; corresponde a

, aqui considerada como sendo a distancia euclidiana. O MDS

norma d(i,j) = ||Vi -V,

busca entdo uma configuragdo de pontos num espaco de dimensao 2 ou 3, de forma que a
matriz de dissimilaridade D’ dos pontos projetados represente, o mais fielmente possivel, as
relacdes do espago original. A funcdo de erro que mede esta relagdo ¢ chamada de stress

(Kruskal & Wish, 1978; Jain & Dubes, 1988) e pode ser expressa simplificadamente por

N
stress = [d(i, j)—d'(, ) Equacio 2-5
i<j
Os algoritmos MDS procuram reposicionar os pontos no espaco gerado de forma a
minimizar o stress de acordo com o algoritmo simplificado abaixo:

1- associe a cada ponto no espacgo de saida coordenadas arbitrarias;

2- calcule a distancia (euclidiana) sobre todos os pares de pontos projetados (matriz
D’) e os pontos originais (matriz D);

3- calcule o stress (isto ¢, compare a matriz D’ com a matriz D usando, por
exemplo, a Equagdo 2-5): quanto menor o valor do stress, maior a similaridade
entre os dois conjuntos;

4- reposicione os pontos no espaco de saida de forma a minimizar o stress;

5- repita de 2 a 4 até que (a) o stress fique abaixo de um limite minimo; (b) ndo se

reduza sensivelmente; ou (c) até alcangar um nimero fixo de iteragdes.

Os exemplos a seguir permitem estudar o comportamento do algoritmo MDS representando
3 cidades ficticias, gerados através do programa KYST2A (Kruskal et al. 1993). Se a

matriz de distancias em Km for dada por

A B C
4 0 30 60
B 30 0 30
C 60 30 0
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entdo podemos deduzir que € possivel representa-las em apenas uma dimensao, dado que B
¢ equiidistante de A e C em 30 Km e a distancia entre A e C ¢ de 60 Km (ou seja, a distancia
AB + BC). Este resultado ¢ demonstrado na Figura 2-12-A. Entretanto, se considerarmos as

3 cidades eqiiidistantes entre si, com uma matriz de distancias dada por

A B C
4 0 30 30
B 30 0 30
C 30 30 O

entdo ja ndo serd mais possivel representar os pontos numa tnica dimensao, mas com duas

obtemos uma configuragdo triangular capaz de minimizar o stress, como demonstrado na

Figura 2-12-B.

(A) (B)
Figura 2-12 — Resultados de MDS para 3 cidades ficticias A, B e C. Na figura esquerda as

distincias podem ser representadas com uma dimensio, mas no caso de cidades eqiiidistantes
¢ necessario um plano para representa-las.

No exemplo seguinte as distancias rodovidrias entre as principais capitais brasileiras foram
manipuladas pelo mesmo algoritmo, resultando nas projecdes em 2 e 3 dimensdes

conforme Figura 2-13.
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Figura 2-13 — As principais capitais brasileiras e suas distincias rodoviarias, em Km,
projetadas em 2 e 3 dimensdes pelo algoritmo MDS.

Deve-se notar que a orientacdo dos eixos e suas escalas sdo arbitrarias nos métodos MDS e,
embora possam receber nomes, sdo totalmente subjetivos e dependem, assim, da avaliagao
do grafico gerado. Para mais detalhes sobre a interpretacdo dos graficos gerados por MDS,

consulte Jain & Dubes (1988).

2.4.2.2 Projecao de Sammon

A projecdo proposta por Sammon (1969) ¢ um método ndo linear que guarda vérias
semelhancas aos métodos MDS: assim como este, o conjunto original de objetos ¢
representado por um conjunto de pontos num espago, normalmente, de menor dimensdo. A
avaliacdo da fidelidade da representagdo das similaridades € calculada por uma fun¢do que
pode também ser chamada de stress (Jain & Dubes, 1988; Kaski, 1997) dada por:
stressy,,, =3 [4ED—d'C)

i< d(,j)

Percebe-se que a unica diferenga para a Equagdo 2-5 ¢ que o erro entre d e d’ ¢ agora

Equacio 2-6

normalizado pela distdncia do espago original. Devido a isso, distancias menores serao
realgadas em relagdo ao MDS original, resultando num grafico normalmente mais

uniforme.
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Figura 2-14 — As principais capitais brasileiras e suas distincias rodoviarias, em Km,
projetadas em 2 e 3 dimensdes pelo algoritmo de Sammon.

A projecdo de Sammon ¢ freqiientemente sugerida como um método de analise prévia da
aplicacdo de mapas de Kohonen (veja Capitulo 3) que pode indicar tendéncias de
agrupamentos. Assim como MDS, a reconfiguracdo dos pontos no espaco na tentativa de
minimizar o stress ndo € trivial (Jain & Dubes, 1988), o que significa que sdo métodos
computacionalmente caros para alcangar um estado de convergéncia quando aplicados a

objetos de elevada dimensao.

2.4.2.3 Curvas Principais (PC)

A analise por curvas principais (Hastie & Stuetzle, 1989), do inglés Principal Curves (PC),
pode ser vista como uma generalizagdo ndo linear para o método PCA descrito na Secdo
2.4.1.1. Enquanto este ultimo executa uma projecao linear com eixos ortogonais orientados
conforme a varidncia dos dados, o método PC busca a proje¢do através das curvas
principais. A curva principal ¢ uma curva unidimensional que, informalmente, passa pelo
“centro” da nuvem de pontos que representam o conjunto de objetos estudados. Mais
cuidadosamente, esta caracteristica significa que cada ponto da curva ¢ a média de todos os
objetos que serdo projetados sobre este (ou seja, dos objetos mais proximos deste ponto em
particular na curva). Sendo o conjunto V = {vy, ..., vy} de vetores v, = [v,1, ..., v,,D]T e RP,

n=1, .., N, acurva principal f(y) ¢ uma curva paramétrica dada por:

f(y)= E[th (t)= y] Equacio 2-7
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onde t é uma variavel randomica no espaco R” e A.(t) ¢ a projecdo de t sobre a curva
definida por f(-). Esta defini¢do ¢ chamada de aufoconsisténcia e significa que para
qualquer ponto y, f(y) serd a média das projecdes sobre y dadas pela projecdo A;(-), que

neste modelo ¢ uma projecao ortogonal (Hastie & Stuetzle, 1989; Svensén, 1998).

Para aplicacdo em conjuntos finitos Hastie & Stuetzle (1989) propdem uma aproximagao
linear que pode ser observada na Figura 2-15, que representa uma nuvem de pontos cuja

geratriz ¢ uma curva onde foi aplicado ruido gaussiano.

(A) B) ©
Figura 2-15 — Uma nuvem de pontos cuja geratriz é representada pela curva vermelha, a qual
¢ aproximada por uma curva principal (azul). De (A) para (C) vé-se a situa¢do inicial e a

configuracio final. Figuras geradas em
http://www.cs.concordia.ca/~grad/kegl/research/pcurves (acessada em 30/03/2001).

Hastie & Stuetzle (1989) propdem ainda uma generalizacdo das curvas principais para as

superficies principais, 0 que permitiria que o espaco de proje¢do fosse bidimensional.

2.4.2.4 Analise por Componentes Curvos (CCA)

A andlise por componentes curvos (Demartines & Hérault, 1997), do inglés Curvilinear
Component Analysis (CCA), ¢ um método de proje¢ao ndo linear que utiliza como dados de
entrada ndo os objetos do espago de dados diretamente mas um conjunto de prototipos
obtidos através de quantizacdo vetorial do espaco de entrada. O processo ¢ composto por

duas etapas: (1) inicialmente, o conjunto V = {vy, ..., vy}, VcRP, de vetores
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Vi = [Valy ens v,,D]T eR’ n=1,..,N, representando os objetos de entrada, sdo aproximados
por um conjunto de protétipos; (2) em seguida, o conjunto de protdtipos € projetado no
espaco de saida, R”. A fungdo de stress para o método ¢é dada por:
N
stressce, = D (i, /) =d'G, D] F(d' G, /), 2) Equagio 2-8
i<j
A comparagdo do stress do algoritmo CCA com o de Sammon (Equagdo 2-6) permite
observar que a mudancga essencial reside na forma como o CCA pondera a dissimilaridade
entre os pontos originais d(i,j) (os prototipos) e suas projecdes d'(i,j), que € realizada
através de uma funcdo F dependente das projecdes e de um parametro A. Este método traz
duas vantagens sobre o método de Sammon: (1) o uso de prototipos como dados de entrada
reduz a carga computacional do céalculo das distancias; e (2) a fun¢do F' é normalmente
monotonica decrescente se a intengdo ¢ ressaltar a topologia local, o que possibilita um
maior controle sobre o processo. O parametro A pode ser uma fungdo decrescente com o
tempo (como a funcdo de vizinhanga do SOM) ou pode ser controlada iterativamente pelo

usuario (Demartines & Hérault, 1997).

E interessante ressaltar que embora o método CCA seja algumas ordens de grandeza mais
rapido que o de Sammon, o uso de protdtipos como dados de entrada exige uma
interpolacdo se for necessaria a proje¢do de algum dado posterior ao treinamento. Por outro
lado, isto pode ser visto como uma vantagem, pois ndo ha necessidade de recalcular as
projegoes (como € o caso de Sammon) quando ocorre a proje¢do posterior ao treinamento

(Demartines & Hérault, 1997).
A Figura 2-16 apresenta uma comparacao entre os métodos de Sammon e CCA utilizando-

se um conjunto nao linear, o Chainlink Dataset. O exemplo demonstra a capacidade que o

CCA exibe de separar os grupos de forma mais eficiente que o de Sammon.
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Figura 2-16 — O Chainlink Dataset representado em (A), sua projeciao pelo método de Sammon
(B) e uma projecido CCA em (C), que obtém melhor discriminacio dos agrupamentos devido a
sua nao linearidade.

Uma possivel melhoria para o método CCA ¢ proposta por Lee et al. (2000), o CDA
(Curvilinear Distance Analysis). Neste método, a fungao de distancia d(i,j) € substituida por

uma funcao o (i,j) chamada pelos autores de “distdancia curvilinea”.

(A) (B) ©

Figura 2-17 — O conceito de “distincia curvilinea”: em (A) tém-se a proposta original do
algoritmo CCA utilizando a distincia euclidiana e em (B) vé-se a distincia curvilinea ideal
entre os dois pontos. Em (C) tém-se a aproximacio calculada na pratica sobre os vetores de
protétipos.

Na pratica, a distancia curvilinea ¢ aproximada pelo célculo do menor caminho entre dois
pontos num grafo que conecta os vetores de prototipos, como pode ser visto na Figura 2-17-

C. De acordo com Lee et al. (2000), o algoritmo CDA ¢ mais eficiente que CCA e até

mesmo que o SOM, na andlise de conjuntos fortemente curvos.

2.5 Métodos Gerativos

Os métodos gerativos assumem a hipotese de que os objetos, no D-espaco, foram gerados
por uma funcdo densidade de probabilidade inserida neste espaco e que possui, por sua vez,

a estrutura inerente do conjunto de objetos. O objetivo dos métodos gerativos ¢, portanto,
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representar tal fungdo hipotética através de um modelo sujeito a um conjunto de parametros
que sao ajustados no sentido de aproximar o modelo da funcao hipotética. Cada método em
si possui uma “otica” propria, ou seja, procura “enxergar’ o conjunto de objetos de uma

forma que ¢ intrinseca ao método e que, obviamente, afeta a forma final do modelo.

Normalmente procura-se limitar o conjunto de modelos possiveis aqueles com dimensao
menor que o conjunto original, realizando assim a redu¢do dimensional (veja a Segdo 2.1

para uma defini¢do do termo) do conjunto de entrada.

2.51 Mistura de densidades

Os métodos baseados em mistura de densidades (Titterington et al. 1985) baseiam-se em
multiplas fun¢des densidade de probabilidade combinadas entre si de forma a tentar
representar a fun¢do hipotética geradora do espago. Estas multiplas fun¢des sdao chamadas
componentes da mistura e normalmente sdo caracterizadas por um conjunto de parametros

desconhecidos a principio mas que devem ser estimados pelo método.

Embora os componentes do modelo possam ter formas paramétricas distintas, a maioria dos
trabalhos nesta 4rea supdem que tais componentes sao gaussianas € nao raramente sujeitas
ao mesmo conjunto de parametros (Jain et al., 1999). Esta hipotese deve-se em grande parte
a complexidade computacional envolvida na estimagdo destes valores, o que em
abordagens tradicionais ¢ um processo iterativo que utiliza como estimador a maxima
verossimilhanca (maximum likelihood) dos vetores de parametros das componentes da
mistura (Jain & Dubes, 1988). Papoulis (1991) discute o uso da fun¢do de verossimilhanca

como estimador paramétrico.

O uso de componentes com a mesma forma paramétrica, entretanto, ¢ uma desvantagem,
pois acaba impondo ao modelo uma “dtica” particular. Segundo Costa (1999) o caso mais
simples (onde as componentes sdo gaussianas sujeitas a0 mesmo conjunto de pardmetros)
pressupde no espago uma geometria hiperesférica que pode ndo condizer com a real

distribuicao dos dados.
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A (B)

Figura 2-18 — Um conjunto de 500 pontos gerados por um processo de duas gaussianas com
desvio padriao ¢ = 0,8 e 0,2 respectivamente nos eixos principal e secundario (A). Em (B) temos
o0 modelo de geragdo recuperado pelo método de mistura de densidades.

De acordo com Jain et al. (1999), o algoritmo EM (Dempster et al. 1977), do inglés
Expectation-Maximization (veja a Secdo 4.1.2 para mais detalhes), ¢ aplicado como

estimador de modelos baseados em mistura de densidades em trabalhos mais recentes.

2.5.2 Anadlise de Fatores (FA)

A técnica de andlise de fatores (Bartholomew, 1987), do inglés Factor Analysis (FA), é
tida como a versdo geradora da analise por componentes principais (veja a Sec¢do 2.4.1.1
para mais detalhes) e sua diferenca essencial ¢ que FA utiliza-se da covaridncia entre as
variaveis enquanto PCA opera sobre a variancia. A covariancia entre duas varidveis
observadas mede o grau com que ambas estdo relacionadas entre si, indicando que varidveis
que possuem grande covariancia entre si podem ser uma fun¢do de uma mesma variavel
latente (veja a Secdo 4.1.1 para uma discussdo sobre modelos baseados em variaveis
latentes), o que explica a variagdo em comum medida pela covariancia. O efeito pratico
desta diferenca, e também uma das principais vantagens de FA se comparada a PCA, ¢ ser
mais imune ao ruido que pode estar presente junto ao conjunto de dados, particularmente
junto a uma determinada dimensdo do mesmo. A explicagdo ¢ que se duas variaveis
possuem alta covariancia, entdo o ruido entre elas também ¢ comum e ¢ praticamente

ignorado pelo método FA.

33



Quando de sua criagdo no inicio do século, a técnica FA nao obteve grande aceitacio
devido a suas origens (desenvolvida por psicologos para testar resultados em testes
cognitivos) e a uma auséncia de fundamentos matematicos solidos. Mais recentemente,
com a melhor fundamentacao tedrica e com o apoio do algoritmo EM como estimador dos
parametros ¢ que a técnica tem encontrado melhor aceitacdo como ferramenta estatistica

(Svensén, 1998).

2.6 Consideragoes finais

Este capitulo buscou fazer um estudo geral dos principais métodos que podem ser
utilizados como ferramentas na tarefa de mineragdo de dados. Embora varias propostas
tenham sido discutidas, ndo houve a inten¢do deste capitulo ser uma referéncia completa
para tais métodos, mas apenas a de introduzir os principais conceitos envolvidos junto aos
diversos métodos. Com o intuito de indicar algumas abordagens mais recentes e com
variagdes em relacdo aos métodos citados, inclui-se aqui alguns comentarios adicionais. A
literatura classica em métodos para mineragdo de dados nao pode deixar de incluir Bishop
(1995) e Duda et al. (2000), obras com tratamento aprofundado da grande maioria dos

métodos citados neste capitulo.

A teoria dos conjuntos nebulosos (Zadeh, 1965) oferece subsidios para a extensdo de
métodos de agrupamento, gerando métodos cujas regras de pertinéncia sdo relaxadas, como
por exemplo o fuzzy k-means (Bezdek, 1981; resumo em Costa, 1999). Jain et al. (1999)
fazem uma boa revisao de métodos de agrupamento em geral, incluindo aqueles baseados

em algoritmos evolutivos (ou genéticos).

Tibshirani (1992) oferece uma nova defini¢do para as curvas principais, baseada em um
modelo gerativo otimizado pelo algoritmo EM que resolve uma tendéncia do algoritmo
original em gerar curvas ndo coincidentes com a geratriz do espago quando esta ultima ¢
curva. Como j& mencionado no texto, Lee et al. (2000) propdem um método denominado
CDA (Curvilinear Distance Analysis) capaz de melhorar o desempenho do método CCA

tornando-o mais robusto e eficiente na analise de conjuntos fortemente curvos.
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Mao & Jain (1995) apresentam diversas implementagdes de métodos de proje¢ao (como por
exemplo o PCA) empregando redes neurais artificiais. Também introduzem uma rede
neural que estende a projecdo de Sammon, possibilitando a projecao de novos dados sem a
necessidade de recalcular todo o contexto, uma caracteristica dos métodos de projecao nao
lineares (veja a Secdo 2.4.2). O método PCA também possui uma extensdo geradora
otimizada pelo algoritmo EM proposta por Tipping & Bishop (1997). MacKay & Gibbs
(1997) propdem uma extensdo para as redes neurais multicamadas chamada de rede de
densidade que, em principio, € capaz de aproximar a funcdo densidade de probabilidade de
um conjunto de dados através de aprendizado ndo supervisionado (resumo em Svensén,

1998).

Ultsch (1999a,b) propde uma interessante abordagem baseada em processos auto-
organizaveis para revelar a estrutura de conjuntos de dados chamada “emergéncia’.
Segundo o mesmo, “emergéncia” ¢ a capacidade que um sistema exibe de produzir um
fendmeno novo, de mais alto nivel, possivel somente pela cooperagdo de processos
elementares dentro do mesmo sistema. Assim, Ultsch sugere a utilizagcdo de DataBots, seres
artificiais que vivem num universo artificial (o UD-Universe) e que, em grande numero e
por cooperagdo, sdo capazes de exibir padroes de comportamento que correspondem as
estruturas de um espaco de dados. Esta abordagem ¢ evidentemente baseada em agentes,

embora ndo citada explicitamente pelo autor.
Finalmente, Anand & Hughes (1998) defendem a utilizagdo de métodos hibridos de

mineracao de dados como uma forma de sobrepujar as limitagdes que todo método isolado,

invariavelmente, exibe.
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Capitulo 3

Mapas Auto-Organizaveis

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen (SOM) (Kohonen, 1982a, 1997) ¢ um tipo de rede
neural artificial baseada em aprendizado competitivo e ndo supervisionado, sendo capaz de
mapear um conjunto de dados, de um espago de entrada contido em R”, em um conjunto
finito de neurdnios organizados em um arranjo normalmente unidimensional ou
bidimensional. As relagcdes de similaridade entre os neuronios (e, por extensdo, entre os
dados) podem ser observadas através das relagdes estabelecidas entre os vetores de pesos

dos neurdnios, os quais também estdo contidos em R”.

Desse ponto de vista, o SOM realiza uma projecao ndo linear do espaco de dados de
entrada, em R”, para o espago de dados do arranjo, em R”, executando uma redugio
dimensional quando P < D. Como o arranjo ¢ normalmente unidimensional ou
bidimensional, entdo resulta P=1 ou P=2. Ao realizar esta proje¢do nao linear, o
algoritmo tenta preservar ao maximo a topologia do espago original, ou seja, procura fazer
com que neurdnios vizinhos no arranjo apresentem vetores de pesos que retratem as
relagdes de vizinhanga entre os dados. Para tanto, os neurdénios competem para representar
cada dado, e o neurdénio vencedor tem seu vetor de pesos ajustados na direcao do dado. Esta
redu¢do de dimensionalidade com preservagao topoldgica permite ampliar a capacidade de

analise de agrupamentos dos dados pertencentes a espacos de elevada dimensao.

O SOM ¢ certamente um dos principais modelos de redes neurais artificiais na atualidade e
¢ utilizado numa diversidade de aplicagdes que dificilmente seriam contidas numa simples
obra. H4 milhares de publica¢des sobre o SOM introduzido por Kohonen (1981a,b,c) e sua

referéncia mais completa talvez seja Kohonen (1997).
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Este capitulo ndo tem a pretensao de ser completo ou exaustivo e visa descrever
brevemente o conceito e as principais caracteristicas do SOM, bem como algumas de suas
limitagdes. Sdo também descritas algumas variantes do modelo original, a analise de
agrupamentos através da matriz-U e alguns métodos propostos para comparagdo entre
mapas gerados sobre um mesmo conjunto de dados. As demonstragdes neste capitulo
utilizaram a SOM Toolbox para Matlab® (Alhoniemi et al. 2000) e o SOM PAK
(Kohonen ef al. 1995a).

3.1 Modelo formal

Evidéncias bioldgicas tém mostrado que as células do cortex cerebral dos mamiferos
organizam-se de forma altamente estruturada em suas fungdes, resultando em regides do
cérebro especificamente capacitadas no processamento sensorial de sinais como Vvisdo,
audicdo, controle motor, linguagem etc. (Van Hulle, 2000; Kohonen, 1997). Isso significa
que os neurdnios tornam-se sensiveis a determinados estimulos em particular e a outros,
ndo, especializando-se no “processamento” de um determinado sinal, o que pode ser
explicado pela separacdo dos canais nervosos que ligam os 6rgdos sensoriais ao cérebro.
Em particular, a ordem fisica dos sinais percebidos pelo tecido dos o6rgdos sensoriais ¢
projetada no cortex cerebral primario em ordem semelhante, resultando num mapeamento
que preserva a ordem topologica do sinal recebido, embora com algumas transformagdes

(Van Hulle, 2000).
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Figura 3-1 — Em (A) uma representaciio das varias regides corticais especializadas no cérebro
humano. Em (B) uma imagem projetada sobre a retina de um macaco (esquerda) é mapeada
sobre seu cortex cerebral primario, o qual mantém as relacdes topoldgicas da imagem embora
com uma transformacfo. ‘F’ indica a regiao da fovea, ‘I’ e ‘S’ sdo os campos visuais inferior e
superior, respectivamente. (A) reproduzida de Kohonen (1997, pg 79). (B) reproduzida de Van
Hulle (2000, pg 4).

Entretanto, analisando-se mais especificamente estas regides especializadas, ha evidéncias
de uma organizagdo um pouco mais abstrata e complexa, ainda nao totalmente
compreendida: suas células organizam-se e tornam-se sensiveis aos estimulos de acordo
com uma ordem topologica que especifica uma relagdo de similaridade entre os sinais de
entrada. Assim, os neurdnios exibem uma ordenagdo fisica tal que estimulos semelhantes
no espago de dados sdo processados por neurdnios fisicamente proximos entre si no cortex
cerebral. Nota-se que ndo existe nenhum “movimento” de neurdnios, apenas seus
parametros sdo ajustados para que tal comportamento ocorra. Assim ¢, por exemplo, com o
cortex auditivo: os neurdnios desta regido tornam-se sensiveis aos estimulos sonoros numa
ordem topolégica que reflete a variagdo tonal do sinal sonoro, tato simulado em Kohonen

(1982a) e representado na Figura 3-2:
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Figura 3-2 — Representacdo do cortex tonotopico de um gato onde os estimulos sonoros
provocaram sensibilizacdo no cortex conforme a altura das notas: a organizagao espacial dos
neuronios representam a ordenaciio topolégica dos sinais de entrada. No exemplo, pode-se
notar que os tons de mais alta freqiiéncia sao representados pelos neurdnios do lado esquerdo
e sinais mais graves sido sucessivamente representados pelos neurénios mais a direita.
Adaptado de Kohonen (1997, pg 81).

A formagdo de mapeamentos topologicamente corretos ¢ atribuida a uma diversidade de
mecanismos, dos quais um em particular, a auto-organizacdo', recebeu bastante atengio da
comunidade académica devido a suas fortes evidéncias bioldgicas. Isto levou a proposi¢ao
de varios modelos de mapas topograficos, ou mapas topologicamente corretos. Duas
variantes sdo pesquisadas: modelos baseados em gradiente e modelos baseados em
aprendizado competitivo (Van Hulle, 2000). Esta ultima vertente, embora menos
relacionada com os fundamentos bioldgicos, foi muito mais pesquisada e € nela que baseia-
se 0 SOM. O aprendizado competitivo, sob a dtica de uma rede neural artificial, tem o
sentido de quantizacdo vetorial e pode ser sucintamente descrito desta forma:

e um conjunto de dados representados por vetores no espago R” ¢ apresentado, em
ordem aleatéria e de forma repetitiva, a uma rede composta por neurdnios
organizados segundo um arranjo especifico, cada neur6nio com o seu vetor de pesos
no RP ;

e para cada dado apresentado a rede, havera uma competicdo entre todos os neuronios
pelo direito de representa-lo, de forma que o neurdnio cujo vetor de pesos for o mais

proximo do dado, segundo uma métrica previamente definida, vence a competicao.

! Auto-organizacio refere-se aqui ao processo pelo qual estruturas com ordem global sio obtidas através de

interacOes locais entre os elementos.
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Este neuronio é chamado BMU (Best Matching Unit) e este passo ¢ chamado de
estagio competitivo (Van Hulle, 2000, pg 16).

e 0 neuréonio BMU ¢ adaptado, isto €, seu vetor de pesos sindpticos ¢ alterado no
sentido de se aproximar ainda mais do dado apresentado, aumentando a
probabilidade de que este mesmo neurdnio volte a vencer numa subseqiiente
apresentacdo do mesmo dado. Para viabilizar o requisito de que neurdnios proximos
no arranjo vencam para dados préximos no R”, neurdnios pertencentes a uma
vizinhanga do neurénio vencedor, de acordo com a especificacdo do arranjo,
também terdo seu vetor de pesos ajustado na dire¢do do dado, embora com menor
intensidade. A primeira regra ¢ conhecida como WTA (Winner-Takes-All) (Kaski &
Kohonen, 1997), e o passo de ajuste da vizinhanca ¢ chamado de estagio

cooperativo (Van Hulle, 2000, pg 16).

Fica evidente entdo que a idéia fundamental ¢ a de que neurdnios proéximos entre si no
arranjo representem dados proéximos entre si no espago de dados. Representar um dado aqui
significa ter um vetor de pesos que seja mais proximo do dado que qualquer outro vetor de
pesos da rede neural. Com isso, a topologia dos dados no espago original acabara sendo
preservada, dentro do possivel, pelo arranjo de neur6nios em um espaco de menor

dimens3do.

As relagdes de similaridade entre os neurénios podem ser visualmente observadas contanto
que a dimensdo do arranjo seja 1 < P < 3. Embora ndo exista restrigdo teoérica a utilizacao
de arranjos de dimensdao maior ou igual a 3, esta dissertacdo concentra-se no arranjo
bidimensional com vizinhanca hexagonal, considerada a mais adequada pela maioria dos

autores quando o objetivo do SOM ¢ a mineracdo de dados pela analise de agrupamentos

(Kohonen, 1997; Kaski, 1997).

Seja o conjunto de entrada V = {vy, ..., vy}, V C iRD, de vetores v, = [v,1, ..., vnD]T IS ERD,
n=1, ..., N, onde cada vetor v, representa um dado (um ponto) no espaco D-dimensional,
através de seus D atributos. O SOM ¢ definido por um conjunto de neurdénios i, i =1, ..., O,
dispostos em um arranjo que define a vizinhanca de cada neurdnio, como pode ser visto na

Figura 3-3 para as possibilidades mais utilizadas em R>.
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Figura 3-3 — Diferentes configuracoes de arranjo para o SOM em R’. Em (A) vé-se a
vizinhanga retangular enquanto que em (B) observa-se um arranjo com vizinhanca hexagonal.

Um neurdnio € considerado vizinho de outro no arranjo conforme a configuragdo adotada, o
que define a vizinhanga imediata com 4 e 6 vizinhos nos arranjos retangular e hexagonal,
respectivamente. O formato do arranjo influencia diretamente a adaptacdo do SOM, sendo

que o modelo hexagonal oferece tradicionalmente resultados “melhores” que o retangular.

A Y T D
Cada neurdnio i € representado por um vetor de pesos sindpticos m; = [m;y, ... , mp]” € R

e todos os neurdnios sdo conectados ao sinal de entrada ou dado recebido (Figura 3-4):

Arranjo em
R?
Neurdnios m;

W

Pesos sinapticos
[mi, ..., mip]

Vi

Dados de

V2
Entrada

VD

Figura 3-4 — Todos os neurdénios do arranjo, representados por vetores de pesos sinapticos
m; = [m;y, ..., m;p|, i=1, ..., 24, recebem o mesmo dado de entrada.

Seja v, € V um dado de entrada tomado aleatoriamente (n € {1, ..., N}) e apresentado a

rede. Como todos os neurdnios do arranjo recebem a mesma entrada v, (Figura 3-4),
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calcula-se a distancia do vetor de pesos m; de cada neurdnio i ao vetor v, de acordo com

uma métrica, que no caso da distancia euclidiana ¢ dada por:

Equacio 3-1

Calculadas todas as distancias, ¢ eleito um neurénio BMU de indice ¢ na forma:

c=arg miinﬂ|ml. -V, } Equacio 3-2

A proposta original de aprendizado competitivo diz que o neurénio BMU deve entdo ser
adaptado para melhor representar o sinal de entrada segunda a regra WTA. Como ja
colocado, ndo apenas o neurénio que ganhou a competicdo é adaptado mas também seus
vizinhos, estabelecendo uma interagdo local entre os neurdnios que, ao longo do
aprendizado, promove a organizacdo geral do mapa (Kohonen, 1997, pg 87). O
aprendizado, isto €, o novo valor do peso sinaptico do i-ésimo neurdénio no instante de
tempo (z+1), € definido por uma equacdo de adaptagao dada por:

m, (¢t +1)=m, () +a(t) h, () [m, () - v, (0)] Equacio 3-3

onde ¢ = 0,1,2 ... ¢ um niimero inteiro representando a coordenada discreta de tempo e o(¢)
define a taxa de aprendizado. O grau de adaptacdo do neurdnio BMU e de seus vizinhos
depende, portanto, da funcdo de vizinhanga, h.; ¢ da taxa de aprendizado a. E necessario
que /.(t) > 0 quando ¢ — oo, ou seja, a funcdo deve reduzir o grau de vizinhanca relativo
ao neuréonio BMU ao longo do treinamento para ocorrer a convergéncia do mapa.
Tradicionalmente, também, a(¢) — 0 quando ¢ — o (Kohonen, 1997, pg. 87).

r.-r,

Normalmente, 4, = h(] ,t), com r. ¢ r; representando as posi¢cdes dos neuronios de

indices ¢ e i dentro do arranjo, indicando que quando ||rc —ri|| aumenta, #.; sofre uma

redugdo exponencial. A forma e o raio de /., controlam a flexibilidade do mapa (Kohonen,
1997). Se for escolhida uma fun¢ao de vizinhanga discreta, onde 4. = 1 caso o neurénio
faca parte da regido de vizinhanga, e s, = 0 caso contrario, temos o denominado SOM de
produto interno (dot product SOM). Entretanto, uma escolha tipica para esta fungcdo quando

0 SOM ¢ aplicado a mineragao de dados ¢ uma gaussiana da forma:
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r. —l‘f||2 i
252 ) Equacio 3-4

hci = eXp -

O parametro o(f) define a largura da regido de vizinhanga, chamada raio de vizinhanga.

Normalmente o(f) — 0 quando ¢ — . (Kohonen, 1997, pg. 87).
®

L

A
(B)

Figura 3-5 — Ilustracio da adaptacdo dos pesos de um SOM para a apresentacio de um unico
padriao em R%. Em (A) uma representacio da funcio /. sobre um mapa bidimensional cuja
projecido pode ser vista em (B). Quanto mais proximo um neurdnio encontra-se do BMU, isto

¢, quanto menor a distﬁncia”rc —r, ||, maior ¢é a adaptacio aplicada ao neurdnio. O neurdnio

com maior adaptacio é, obviamente, o BMU.

A Figura 3-5 representa A, e sua influéncia na taxa de aprendizado dos neurdnios na
vizinhangca do BMU. Observa-se que o neurdnio que venceu a competi¢do “arrasta” seus
vizinhos na dire¢do do objeto apresentado numa propor¢do que depende da gaussiana /4,
isto €, os neurdnios vizinhos tendem a se aproximar. Dessa forma, ao longo do aprendizado,
estimulos semelhantes a v, serdo percebidos por neurdnios proximos entre si, 0 que acaba
por promover a ordenacdo topoldgica dos neuronios da rede em relacdo aos dados no

espago original.
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Mapa no espacgo de entrada - Apés inicializagéo Mapa no espago de entrada - Apés inicializagao
2.5 y y y y 1.6

-1

X
Figura 3-6 — A “grade elastica” do SOM com inicializacdo linear dos vetores de pesos dos
neurdnios sobre um conjunto de dados artificiais em R’ (veja Figura 2-11 para uma descricio
do conjunto). A grade inicial é alinhada com o plano gerado pelos dois eixos de maior
variancia do conjunto de dados. Suas dimensdes foram normalizadas e escalonadas pela raiz
quadrada das duas maiores variancias.

Numa interpretagdo bem pragmatica, o SOM comporta-se como uma grade composta de
neurdnios ligados entre si por conexdes elasticas, responsaveis por dobrar, comprimir ou
esticar a grade de forma a representar, da melhor forma possivel, o conjunto de dados no
espago original. Uma simulacdo deste comportamento ¢ ilustrada na Figura 3-6, onde
exemplifica-se a inicializacdo dos vetores de pesos da grade de neurdnios, e na Figura 3-7,
onde se pode observar a grade de neurdnios ja adaptada ao conjunto de dados a partir de

diferentes pontos de vista.
E interessante de ser notada a deformacdo que a grade original sofre na tentativa de

representar o conjunto de dados, sendo comprimida em regides de alta densidade (pontos

azuis) e distendida em regides de baixa densidade (pontos verdes).
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Figura 3-7 — A “grade elastica” ja adaptada sobre os dados da Figura 3-6. As quatro ultimas
figuras ilustram a superficie formada pela grade sob alguns pontos de vista.
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3.1.1 Algoritmos de Treinamento

O algoritmo tradicional de treinamento do SOM supde a atualizacdo dos pesos sinapticos
dos neurénios do arranjo toda vez que um item de dados ¢ apresentado a rede, sendo por
1sso conhecido como incremental ou “on-line”. Em uma outra versdo, as atualizacdes
individuais sdo postergadas e aplicadas somente apoOs a apresentacdo de todos os elementos

do conjunto de dados V. Este ultimo recebe o nome de algoritmo em lote ou “batch”.

O algoritmo incremental tem como principal vantagem a possibilidade de uso de mapas
SOM em problemas para os quais nao se tem antecipadamente todos os dados disponivesis,
isto é, os dados sdo coletados e apresentados imediatamente a rede, além de ter uma
implementagdo computacional mais barata e exigir menos memoria especialmente em sua
versao de linha de comando SOM_PAK, se comparada a SOM Toolbox. O algoritmo

incremental ¢ descrito resumidamente a seguir:

1. Inicialize o vetor de pesos m; do neur6nio i por uma de trés formas distintas:
randomicamente, utilizando-se elementos do proprio conjunto de dados, ou entdo
linearmente. Faca =0 e o numero de iteragdes n_ir=0, V' = V e inicialize o(n_if) e
a(n_it).

2. Selecione aleatoriamente um vetor de dados v, do conjunto V' e faga V' = V'—{v,}.

3. Selecione 0 BMU (neurdnio i com vetor de pesos m; mais proximo de v,) segundo a
Equacao 3-2

4. O neurénio BMU e seus vizinhos sdo atualizados conforme a Equacao 3-3

5. Faga r=t+1 e volte ao passo 2 enquanto V' # .

6. Incremente o niimero de iteragdes n it. Se o nimero maximo de iteracdes pré-
estabelecido ndo tiver sido atingido, faca /=0, V' = V e ajuste o(n_if) e a(n_it).

Retorne ao passo 2.

Figura 3-8 — Algoritmo de treinamento incremental

A inicializag¢do linear no passo 1 significa distribuir os neurdnios de forma ordenada ao
longo de um plano alinhado com os eixos das duas maiores varidncias no conjunto de dados
(um principio que lembra o PCA, veja a Sec¢do 2.4.1) e com centrdide no centro de massa

do mesmo conjunto (veja Figura 3-6).
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O algoritmo incremental ¢ sensivel & ordem em que os dados sdo apresentados e
particularmente sensivel a taxa de aprendizado, especialmente quando mapas grandes sdo
treinados (Kohonen, 1997, pg. 88). O algoritmo em lote elimina o primeiro problema e
contorna o segundo, atualizando os pesos somente ao final de uma época de treinamento®.
Para tanto, cada neur6nio acumula as contribui¢des parciais de cada vetor v, apresentado ao
mapa para os quais ele ¢ BMU durante uma época de treinamento segundo a equagao:
Am,(t+1) =Am,(¢) +h,, '[mi _Vn] Equacio 3-5
para n= 1, .., N. Ao final de uma época, os neuronios sdo adaptados conforme uma

variante da Equacdo 3-3 descrita abaixo:

. . 1 .
m(n_it+1)=m,(n_it)+ Noc(n_zt) -Am, Equacio 3-6

A implementagdo pratica deste algoritmo envolve a manipulacdo de um vetor de tamanho N
para acumular os deslocamentos relativos de cada neurénio ao longo de uma época ou
ainda uma lista de tamanho N para cada neurdnio, quando entdo seria possivel a avaliagao
de todo o historico de deslocamentos parciais. O algoritmo em lote ¢ descrito

resumidamente na Figura 3-9.

No algoritmo incremental o tempo ¢ ¢ medido pelo nimero de dados apresentados a rede
enquanto que no algoritmo em lote este ¢ medido em niimero de épocas. Tanto o algoritmo
incremental como o de lote operam com um treinamento em duas fases: a primeira, onde
ocorre a ordenacdo inicial do mapa, de curta duragdo e com valores relativamente grandes
para o ¢ o, e uma segunda fase de convergéncia’, mais demorada, com valores menores
para a taxa de aprendizado e para a vizinhanga inicial. Kohonen (1997, pg. 115) sugere que

a inicializacdo linear inicial dos pesos sinapticos possa eliminar a fase de ordenagao inicial.

% uma “época”, neste caso, ocorre ao final da apresentagdo de todos os itens de dados exatamente uma vez.
3 As fases de treinamento sdo encontradas na literatura como “rough training” ou “ordering phase” (1° fase)

e “fine tunning” ou “convergence phase” (2° fase).
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1. Inicialize o vetor de pesos m; do neurénio i linearmente. Faca /=0 e o numero de
iteragdes n_it=0, V' =V e inicialize o(n_it). A taxa de aprendizado a(n_if) recebe um
valor pequeno e fixo (0,5 para a fase inicial e 0,05 para a fase de convergéncia).

2. Selecione um vetor de dados v, do conjunto V' e faga V' = V'—{v, }. Esta selecao deve
ser a menos custosa possivel, podendo ser na ordem em que eles foram armazenados,
por exemplo.

3. Selecione 0 BMU (neurdnio i com vetor de pesos m; mais proximo de v,) segundo a
Equacao 3-2

4. Calcule a contribuigdo parcial do vetor v, para o neurébnio BMU e seus vizinhos,
segundo a Equagdo 3-5

5. Volte ao passo 2 enquanto V' = .

6. Os neurdnios e seus vizinhos sdo atualizados conforme a Equacao 3-6

7. Incremente o numero de iteragdes n it. Se o numero maximo de iteragdes pre-
estabelecido ndo tiver sido atingido, faga V' =V e ajuste o(n_it) e a(n_it). Retorne ao

passo 2.

Figura 3-9 — Algoritmo de treinamento em lote

3.1.2 Interpretagcao do mapa produzido pelo SOM

Muito embora a idéia inicial do SOM tenha um motivador bioldgico forte, que sugere a
construcdo de arranjos em 2 dimensdes (que certamente ¢ o modelo mais difundido e
utilizado para fins de mineragdo de dados), sdo possiveis construgdes em uma, duas ou mais
dimensdes, conforme a necessidade e o objetivo. Uma vez adaptado, € necessario algum
método que possibilite a interpretacdo do resultado alcangado. As proximas subsecdes
apresentam alguns exemplos e comentarios sobre a utilizagdo do SOM conforme a

dimensao do arranjo.

3.1.2.1 Arranjos Unidimensionais

Embora seja a inica configuragdo para a qual uma prova de convergéncia foi estabelecida
(Erwin et al. 1992), o arranjo unidimensional ¢ pouco explorado na pratica, tendo sido
usado basicamente em demonstragdes sobre o comportamento do SOM. Uma aplicagio

bastante interessante de mapas unidimensionais ¢ apresentada em Aras et al. (1999) para a
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solugdo do problema do caixeiro-viajante, onde uma versdo do SOM unidimensional
construtiva chamada KNIES (do original Kohonen Network Incorporating Explicit

Statistics) € utilizada com resultados animadores.

O algoritmo inicia-se com um “anel” formado por poucos neurdnios (normalmente 2)
colocados proximos ao centro de massa do conjunto de cidades e € operado em 2 fases. A
fase de atragdo ¢ idéntica ao do algoritmo tradicional, onde o0 BMU e seus vizinhos sdo
aproximados do sinal apresentado (neste caso, os sinais sdo cidades representadas por
coordenadas em R?). Na fase de repulsdo, os neurdnios que nio participaram da fase de
atracdo sdo afastados, de forma que as propriedades estatisticas globais do conjunto (média,

variancia etc.) permanegam constantes.

O KNIES remove, ao final de seu ciclo, os neurénios que ndo sejam explicitamente

responsaveis por alguma cidade.
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Figura 3-10 — O problema do caixeiro-viajante para 51 cidades (“eil5/”). Em (A) o SOM
apresenta um resultado inferior se comparado ao método KNIES (B). Em (C) o caminho 6timo
(com menor custo) obtido por métodos de otimizacio. Nota-se que o SOM opera com um
numero de neurdnios maior que o nimero de cidades, enquanto o KNIES termina com o
numero de neurdnios exatamente igual ao nimero de cidades. Em (D) o caminho 6timo
(tracejado) é sobreposto ao obtido pelo KNIES.

O algoritmo tradicional tem uma performance bastante inferior se comparada ao método

proposto, como pode ser observado na Figura 3-10, onde alguns testes foram executados

para o problema “eil51” (Reinelt, 1991). Este problema consiste de um conjunto de 51

cidades representadas por suas coordenadas num plano bidimensional.

3.1.2.2 Arranjos Bidimensionais

Os arranjos bidimensionais possuem uma estrutura de vizinhanga plana retangular ou

hexagonal. Outras configuragdes possiveis sdo arranjos cilindricos e toroidais (Vesanto et

al. 2000). Estes dois ultimos formatos do arranjo sdo pouco explorados e possuem um

tratamento conservador por parte das ferramentas utilizadas nesta dissertagao: tanto o mapa
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cilindrico como o mapa toroidal sdo analisados “abrindo-se” o arranjo e tomando-o como

plano.
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Figura 3-11 — Diferentes formatos para o arranjo SOM.

Quando o objetivo do SOM ¢ a avaliagdo de possiveis agrupamentos (como € o caso nesta
dissertacdo) o método mais comumente empregado € a matriz de distdncias unificada ou
matriz-U (Ultsch & Siemon, 1989, 1990). A matriz-U ¢ uma matriz composta pelas

distancias entre todos os neurdnios vizinhos no arranjo (Figura 3-12):
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(A) (B)

Figura 3-12 — Exemplo da matriz-U num arranjo retangular (A) e hexagonal (B). No caso (A),
a composicido da distincia nas diagonais é obtida pela média aritmética das 2 diagonais
envolvidas.

A matriz-U tem dimensdo (2L-1) x (2C-1), considerando um arranjo retangular plano de
tamanho LxC. O valor da matriz-U sobre os neuronios em si ¢ normalmente obtido pela
média aritmética das distancias entre os vetores de pesos de toda a vizinhanga do neurdnio
e o seu proprio vetor de pesos (Vesanto et al. 2000; livarinen et al. 1994). Tomando a
matriz-U como uma superficie de nivel, pode-se avaliar visualmente a existéncia de “vales”
(que surgem onde os vetores de pesos dos neurdnios sdo mais proximos entre si) separados
por “elevacdes” (onde os vetores de pesos dos neurénios encontram-se mais distantes). Um
vale ¢ associado com a ocorréncia de um agrupamento e quanto mais alta uma elevagao

separando dois vales, tanto mais distintos sdo estes agrupamentos no espaco de dados.
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Figura 3-13 — Exemplo de anilise de agrupamentos com uso da matriz-U. Em (A), o classico
Chainlink Dataset, ¢ em (D), um conjunto artificial em R’ (veja Figura 2-11 para uma
descricio mais detalhada dos conjuntos utilizados). O SOM demonstra sua capacidade de
separar o conjunto de torodides (A), como pode ser visto em (B) e (C). Em (E) e (F), o conjunto
artificial (D) também é facilmente separado. A matriz-U, como originalmente proposta,
baseia-se em tons de cinza para identificacdo dos agrupamentos, conforme pode ser visto em
(B), onde tons claros indicam proximidade entre os vetores de pesos dos neuronios.

54

ng

0s

o7

06

04&




Outras possibilidades de analise de agrupamentos (Kaski ef al. 1999; Vesanto, 1999, 2000)

serdo exploradas no Capitulo 5.

3.1.2.3 Arranjos N-dimensionais

Os mapas SOM com arranjo de dimensao maior que 2 ndo sdo passiveis de visualizagao
direta, sendo necessario métodos especiais para avaliar os resultados obtidos. Uma proposta
geral feita por Costa (1999, capitulo 7) envolve uma extensdo do algoritmo SL-SOM (Self-
Labeling SOM) do mesmo autor. O SL-SOM ¢ baseado em segmentacdo automatica de
imagens, entretanto, a segmentacao de hipervolumes ¢ computacionalmente mais onerosa,

tornando o método possivel, porém pouco explorado.

3.1.3 Abordagens variantes

A literatura apresenta diversas abordagens variantes e modelos que podem ser considerados
derivados do SOM de alguma forma. Kohonen (1997) generaliza que o principio
fundamental através do qual um modelo neural pode representar um conjunto de dados de
forma topologicamente correta baseia-se na atualizagdo do neurdnio vencedor e de um
subconjunto de neurdnios na vizinhanca deste. Considerando esta generalizacdo, ha
inimeras formas de construir algoritmos derivados do SOM modificando-se os seguintes
aspectos (Kohonen, 1997; Van Hulle, 2000):

1. forma de escolha do neur6nio BMU: embora a distdncia euclidiana seja a mais
comum das opcoes, ha diversas outras métricas possiveis para a escolha do neurdénio
BMU;

2. critério de vizinhanga adotado: além da vizinhanga retangular ou hexagonal, ¢é
possivel definir a mesma dinamicamente, at¢é com a inclusdo e remog¢do de
neurdnios durante o processo de treinamento, o que leva a modelos construtivos;

3. busca de caracteristicas invariantes: a maioria dos algoritmos baseados em redes
neurais artificiais ainda ndo ¢ capaz de detectar caracteristicas nos dados invariantes
a transformagdes como rotagdo, translacdo e escala. Este ¢ o objetivo do algoritmo
Adaptive Subspace SOM (ASSOM) (Kohonen, 1996, 1997; Kohonen et al. 1997);

4. uso de mapas hierdrquicos e sistemas de mapas SOM: a estrutura de dados
hierarquicos pode ser melhor representada por conjuntos estruturados de mapas, o

que pode também promover um maior detalhamento e separacao de agrupamentos.
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3.1.3.1 Variantes na forma de escolha do neurénio BMU

O uso da norma euclidiana para a escolha do neur6nio BMU ¢ um procedimento comum
quando nenhuma outra informagao prévia existe acerca dos dados de entrada, pressupondo
assim a existéncia de agrupamentos hiperesféricos. A norma euclidiana tem a propriedade
de ser invariante a rotagdes aplicadas aos dados de entrada (Costa, 1999). Entretanto, ¢
possivel (e mesmo desejavel, sob certas circunstancias) utilizar-se de outras métricas para a
escolha do neurdénio BMU. Considerando-se dois vetores quaisquer x, y e R’
representados por suas coordenadas [x; . xp]” e [y1, ..., yp]’, a generaliza¢io da norma

euclidiana, conhecida como métrica de Minkowsky ou norma L; é dada por:

D
dﬂ(XaY):”X_ym :ﬂzpci_yirl ,AeR Equacio 3-7
i=1

A norma L, ¢ invariante a transla¢des em geral (Costa, 1999), o que pode ser 1til no caso de
reconhecimento de padrdes que sofrem este tipo de transformagdo linear, tendo sido

utilizada em experimentos de Psicologia (Kohonen, 1997).

A métrica de Tanimoto, dada por

XTy

d.(x,y)= ”X - y”T = Equacdo 3-8

x'x+y'y-x"y
expressa a razdo entre os atributos comuns a x e y e o numero total de atributos diferentes
considerados e pode ser utilizada para avaliar a relagdo de similaridade entre documentos
de texto. Tomando-se os atributos por palavras-chave capazes de identificar documentos
quaisquer, pode-se avaliar a similaridade entre dois documentos medindo-se relagao entre a
quantidade de palavras-chave compartilhadas por estes e o total de palavras-chave

diferentes existentes entre estes dois documentos (Kohonen, 1997).

Outra possibilidade inclui a métrica de Mahalanobis, dada por

dy (xy)=[x=y], =vx-9)" cov(x-y) Equagio 3-9
Esta métrica leva em consideragao a possibilidade dos dados de entrada apresentarem
alguma correlacdo entre si, isto é, ndo serem estatisticamente independentes, o que
pressupde a existéncia de agrupamentos hiperelipsoidais. Apesar de ser indispensavel em

muitas aplicagdes praticas, esta métrica ¢ computacionalmente mais cara se comparada a
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métrica euclidiana, uma vez que exige o calculo da matriz de covariancia envolvendo todos
os elementos dos vetores. Além disso, para uma maior confiabilidade nas medidas de
covariancia, um aumento na dimensao dos vetores envolvidos vai requerer uma quantidade

elevada de dados (Kohonen, 1997).

Quando os dados de entrada possuem diferentes varidncias entre seus atributos
constituintes, o uso da métrica euclidiana leva a orientagdes obliquas no arranjo do SOM.
Kangas et al. (1990) propdem uma forma de lidar com este fato ponderando a distancia
entre os vetores de dados e os neurdnios do arranjo através de um conjunto de fatores, os
quais sdo adaptados iterativamente ao longo do processo de treinamento. Seja v € R” um
vetor do conjunto de entrada e m; o vetor de pesos de um neurdnio qualquer de indice i no
arranjo do SOM. O calculo proposto, chamado Adaptive Tensorial Weighting (ATW), ¢
dado por

D
2
d 47y (V,m) = \/Z )y (v_/ —my Equagio 3-10
=

onde os pesos @j; sdo estimados de forma que cada neur6nio apresente um erro de
representacdo aproximadamente igual a todos os outros do arranjo (Kangas et al. 1990;

Kohonen, 1997; Van Hulle, 2000).

3.1.3.2 Variantes no critério de vizinhanga adotado

Os arranjos SOM com relagdo de vizinhanca entre seus neurdnios previamente definidas e
rigidas durante todo o processo de treinamento (por exemplo, retangulares ou hexagonais
no caso de arranjos em 2D) exibem certa dificuldade de representar a estrutura intrinseca do
conjunto de dados de entrada, exatamente nos casos em que esta € mais proeminente, isto €,
com agrupamentos bastante alongados ou entdo desconexos. Para lidar com esta
caracteristica, foram propostas diversas variagdes do SOM na literatura (Kohonen, 1997;

Van Hulle, 2000).

Kangas et al. (1990) apresentam uma proposta onde os neurdnios sao adaptados conforme o
algoritmo tradicional do SOM, mas a relacdo de vizinhanga ¢ definida ao longo do
treinamento de acordo com o MST. Neste caso, o comprimento dos arcos ¢ definido pela

distancia euclidiana entre os neurdnios do arranjo. A proposta ¢ capaz de representar
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estruturas alongadas, inclusive com agrupamento desconexos, sendo bastante rapida na
convergéncia. Entretanto, a mesma ndo garante a ordenacao topologica e atua mal em
agrupamentos hiperesféricos. A Figura 3-14 representa um exemplo de vizinhanga segundo

o0 MST (Minimum Spanning Tree) (Gower & Ross, 1969).

4]

b
<

Figura 3-14 — A vizinhanc¢a V(f) do neurdnio i é estabelecida dinamicamente, respeitando a
saida do algoritmo MST, e varia com o tempo, iniciando-se (normalmente) grande e
diminuindo ao longo do treinamento.

Em Martinetz & Schulten (1991) ¢ proposto um modelo onde os neurdénios ndo tém, em
nenhum momento, uma regido de vizinhanga fixa que defina a atualizacdo dos pesos
sinapticos. A vizinhanga €, de fato, definida conforme cada item de dado ¢ apresentado a
rede, cada neurdnio comportando-se como “moléculas de gas” que tentam preencher o
“espaco de dados”, dai o nome de Neural Gas (NG) dado ao algoritmo. Este modelo ¢
capaz de recuperar a estrutura de conjuntos de dados bastante complexos, inclusive com
diferentes dimensdes e regides desconexas, com rapidez. Entretanto, também ndo garante a
ordenagdo topoldgica, apenas o conceito de similaridade pode ser avaliado somente ao final
do treinamento. Fritzke (1995a) propde uma versao construtiva deste mesmo algoritmo
(Growing Neural Gas - GNG) no qual o nimero de neurd6nios aumenta durante o
treinamento da rede, sendo inseridos proximos aos neurénios que acumularam o maior erro
de representacdo. Ambos os modelos adicionam e removem arcos entre 0s neuronios
segundo a regra de Hebb. Um exemplo do comportamento destes algoritmos ¢ apresentado

na Figura 3-15 com a utilizacdo do software “DemoGNG v1.5” (Loos & Fritzke, 1998).
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A (B)

Figura 3-15 — Algoritmo Neural Gas. Na coluna a esquerda, o algoritmo original e na coluna a
direita, o algoritmo construtivo (Growing Neural Gas). (A) e (B) representam a situacio inicial,
(C) e (D) um momento intermediario apés a apresentacio de 500 itens de dados. Em (E) e (F) a
situacdo final de treinamento com 40000 itens apresentados, ambos com representacdes
bastante semelhantes. Os dados sio pontos em R* escolhidos aleatoriamente e que pertencem a
regido definida pelas duas espirais concéntricas observadas nas figuras.

Em Fritzke (1991a,b) propde-se um modelo construtivo, o Growing Cell Structure (GCS),
que consiste em um arranjo em 2D composto de neuronios (nds) conectados entre si em
forma de tridangulos. Inicialmente, 3 nds estdo presentes e a atualizacdo dos nos ocorre para
o neurébnio BMU e seus vizinhos. O modelo insere novos nos na vizinhanga daqueles cujo
erro de representacdo ¢ grande, conectando-o ao arranjo (Figura 3-16). Posteriormente,
Fritzke (1994) propde uma generalizagdo do GCS para operar com arranjos baseados em
hipertetraedros, o que promove uma melhor recuperacao da estrutura, mas dificulta a

visualizagao.
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Figura 3-16 — O modelo GCS. Em (A), (B) e (C) tém-se a atualizacio da rede apods a
apresentacio de um sinal. Em (D) e (E), exemplos de insercio de nés: o novo né (representado
por uma estrela) sempre ocorre no arco entre o neurdnio com maior erro e seu vizinho mais
distante. Em (F), um exemplo de rede GCS operando sobre o banco de dados de animais
proposto por Ritter & Kohonen (1989). Os testes foram realizados com a Toolbox Matlab®
GCSVIS (Walker et al. 1999).

Em Fritzke (1995b, 1996) sugere-se ainda uma variante construtiva diretamente derivada
do SOM, o Growing Grid (GG). A partir de um arranjo com 4 neurdnios iniciais, sao

inseridas linhas e colunas de novos neurdénios no arranjo, promovendo uma busca
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automatica da dimensao ideal para o arranjo do SOM, que ¢ definido a priori no modelo

original. A Figura 3-17 apresenta um exemplo do algoritmo GG.

©

Figura 3-17 — Exemplo de operacio do algoritmo Growing Grid. Em (A) o arranjo inicial com
um estado intermediario em (B) no momento de inser¢io de uma nova linha no arranjo. Em
(C) a situaciio final num arranjo 14 x 7 sugerida automaticamente pelo modelo. Os dados sao
pontos em R’ escolhidos aleatoriamente e que pertencem 2 regido definida pelas duas espirais
concéntricas observadas nas figuras.

Blackmore & Miikkulainen (1993, 1995) e Blackmore (1995) propdem uma versao
construtiva do SOM, o Incremental Grid Growing (IGG), com o objetivo de suplantar a
caracteristica indesejavel do GCS e do NG de, eventualmente, gerarem arranjos num
espaco de dimensdo elevada, dificultando a avaliagdo. O algoritmo IGG evita isso (seu
arranjo ¢ sempre plano) mas exige o formato retangular, nem sempre o melhor para
recuperar a estrutura intrinseca dos dados. A proposta ¢ iniciar com um arranjo de 4
neurdnios (nds) e executar o processo tradicional de adaptagdo do SOM. Apos isso,
adiciona-se novos nds aos nos de fronteira que apresentem grande erro de representagdo,
sendo que um “no de fronteira” ¢ todo aquele que possui pelo menos uma das direcdes
(tomadas sobre os eixos cartesianos) no arranjo imediatamente vizinhas ainda ndo ocupada

por outro neurdénio. Os novos nods sdo conectados diretamente ao n6 de fronteira do qual

derivaram. O algoritmo examinard agora quais conexdes devem ser geradas, considerando a
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distancia euclidiana entre pares de nos, € quais devem ser removidas, isto €, cujos nds estao
afastados além de um valor limite. O algoritmo garante a manutencao de um arranjo plano e
sempre visualizdvel com facilidade. A Figura 3-18 apresenta um exemplo do algoritmo

IGG.

Novo nd Novo né
No erro
O
Novo néd N6 erro Novo néd
Novo n6
(A)

(B)

Distantes

Proximos entre si

entre si

(©) (D)

Figura 3-18 — O algoritmo Incremental Grid Growing. Em (A) e (B) vé-se a inclusdo de novos
nos préximos a um no6 de fronteira com dificuldade em representar os dados. Em (C) e (D) o
algoritmo insere e remove conexdes entre neurdnios, respectivamente.

Em Alahakoon et al. (2000) apresenta-se um algoritmo chamado Growing SOM (GSOM)
bastante semelhante ao IGG, diferindo deste no momento da inicializagdo dos pesos

sinapticos dos neurdnios inseridos no arranjo.

Um algoritmo interessante de poda, o PSOM (Prunning SOM), é proposto por de Castro e
Von Zuben (1999), com os neurdnios pouco representativos, indicados segundo um critério
estabelecido, sendo removidos da rede e o treinamento reiniciado, tomando como ponto de
partida os pardmetros anteriores ao processo de poda. O algoritmo foi definido, entretanto,
apenas para mapas unidimensionais € ndo ¢ diretamente generalizavel para dimensoes

maiores.

Finalmente, em Cho (1997) adota-se um raciocinio inverso no algoritmo Dynamical Node

Splitting SOM. Neste caso, inicia-se 0 arranjo com 4 neurdnios num arranjo 2 x 2 que sao
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treinados conforme o algoritmo tradicional SOM. O proximo passo examina cada neurdnio
em relagdo ao numero e tipo de padrdes pelo qual este ¢ responsavel, utilizando para isso
um conjunto previamente rotulado. Os neurdnios que tentam representar mais de uma
classe sdo subdivididos em um arranjo menor, normalmente 2 x 2. Também neurdnios nao
representativos sdo removidos do arranjo. O efeito obtido é semelhante a mapas
hierarquicos, com a exce¢do de que a topologia proposta ¢ bastante irregular. A Figura 3-19
apresenta um exemplo da subdivisdo do arranjo para este algoritmo durante o processo de

treinamento.

A (B)

Figura 3-19 — Modelo com subdivisio de neurdnios. O arranjo inicial (A) é subdividido
durante o processo de treinamento, resultando numa estrutura irregular, inclusive com
regides onde os neurdnios foram removidos (B).

De forma geral, os modelos derivados do SOM buscam suplantar algumas de suas
dificuldades, marcadamente em relagdo ao arranjo ser rigido e possuir um nimero
predeterminado de neurdnios. Entretanto, as aparentes vantagens dos métodos construtivos
podem facilmente tornar-se seus principais problemas, como o formato altamente irregular
e a dimensdo dos arranjos gerados, o que pode dificultar sua interpretacdo. Também a
maioria dos algoritmos construtivos apresenta um custo computacional superior ao do
algoritmo SOM original. Como uma referéncia adicional, em Fritzke (1997) apresenta-se
uma comparagao bastante instrutiva sobre varios métodos competitivos passiveis de uso em

atividades de mineracao de dados e classificagdo de padrdes.
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3.1.3.3 Outras abordagens

A literatura apresenta diversas outras propostas variantes, onde sao utilizadas hierarquias de
mapas SOM, métodos para acelerar o treinamento ¢ convergéncia dos mapas, estratégias de
interpretacao dos (possiveis) agrupamentos de dados encontrados, e busca de caracteristicas

invariantes.

Um problema comum na area de reconhecimento de padrdes ocorre quando um objeto sofre
transformagdes lineares como escalamento, rotacao, translacdo e outras. A maioria dos
métodos propostos na literatura tem dificuldade em lidar com tais padrdes de entrada, sendo
uma abordagem tradicional aplicar filtragem de dados (um pré-processamento) com o
objetivo de minimizar o efeito das transformagdes, de forma que as métricas aplicadas®
oferegam resultados aproximadamente constantes para um mesmo padrao. Esta abordagem
necessariamente esbarra na escolha adequada dos filtros, o que pode ser bastante dificil
numa tarefa de mineracdo de dados. Para contornar este problema, Kohonen propde um
modelo, o Adaptive Subspace SOM (ASSOM), no qual os filtros s3o gerados
automaticamente por aprendizado competitivo. Na verdade, o ASSOM ¢ um arranjo de
filtros (unidades neurais), cada um especializado em reconhecer uma determinada
caracteristica invariante frente a transformacoes (Kohonen, 1996, 1997; Kohonen et al.

1997).

A interpretacdo de um mapa SOM ¢ normalmente feita através da matriz-U (veja a Segao
3.1.2). Entretanto, esta andlise ¢ subjetiva e por vezes ¢ bastante dificil sua interpretacao.
Uma contribui¢do para suplantar este problema ¢ formulada por Costa (1999) com a
rotulagdo automatica da matriz-U (algoritmo Self-Labeling SOM) e, posteriormente, com a
constru¢ao automatica de uma hierarquia de mapas para melhor representar subclasses
(algoritmo Tree-Structured Self-Labeling SOM). Uma abordagem semelhante a esta ¢
proposta por Suganthan (1999) com o algoritmo Hierarchical Overlapped SOM. Outras
abordagens hierarquicas sdo objeto de varias publicagdes, como Miikkulainen (1990),

Koikkalainen (1994) e Alahakoon et al. (2000).

* Invariavelmente, usa-se algum conceito de distdncia entre os vetores de pesos dos neurdnios de uma rede e

os vetores representantes dos dados para estabelecer a semelhanga entre agrupamentos de dados.
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Outras modificagdes possiveis dizem respeito a velocidade com que o algoritmo busca pelo
neurénio BMU e atualiza os pesos sinapticos de seus vizinhos (Kaski, 1999), a
possibilidade dos neurénios do mapa nao possuirem a mesma dimensdo e a utilizacdo de
aprendizado supervisionado, dentre outras (Kohonen, 1997). Van Hulle (2000) cita outras
formas de algoritmos de mapeamento topologicamente correto semelhantes ao SOM como
o modelo de Durbin e Willshaw e o préprio GTM’. Kiviluoto & Oja (1997) apresentam

inclusive uma versao do SOM com caracteristicas do GTM, chamada de S-Map.

Finalmente, Mao & Jain (1995) e Kraaijveld et al. (1995) apresentam modelos de projecao
nao linear baseados no SOM, bastante semelhantes entre si, com resultados interessantes na

analise de dados em espacos de grande dimensao.

3.2 Analise e visualizagao de dados usando SOM

O algoritmo SOM tem demonstrado ser uma ferramenta bastante robusta e de grande
aplicacdo pratica em atividades de mineracao de dados. A andlise e visualizacdo de dados
no SOM se da fundamentalmente pela andlise da matriz-U ou pelo comportamento do
arranjo de neurdnios, contanto que a dimensao do arranjo seja < 3, conforme ja apresentado
na Se¢do 3.1.2. As caracteristicas mais relevantes podem ser resumidamente assim
colocadas:

e capacidade de representacio da estrutura presente no espaco de dados: o algoritmo
SOM realiza uma projecdo ndo linear do espaco de dados de entrada em R” para o
espaco do arranjo em R’ (executando uma reducio dimensional semelhante ao processo
de quantizagdo vetorial quando P < D) ao mesmo tempo que tenta a0 maximo preservar
a topologia do espaco original mantendo uma relagdo de vizinhanga entre os neuronios.
Veja na Figura 3-6 como a grade elastica dobra-se para representar um conjunto de
dados em R’. Outras demonstragdes encontram-se em Kohonen (1997). Considerando
entdo que o SOM executa um mapeamento topologicamente correto, dados que nao
estavam presentes no momento do treinamento (mas tomados da mesma distribuicao de

probabilidade) podem ser avaliados frente ao mapa ja adaptado, posto que dados

> Veja o Capitulo 4 para mais detalhes sobre o0 GTM.
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semelhantes serdo mapeados em regides vizinhas no mapa. Esta habilidade do SOM
pode ser associada com a capacidade de generalizacao (Bishop, 1995). Esta afirmacao
ndo ¢ verdadeira na presenca de descontinuidades ou curvaturas muito acentuadas no
espaco de dados de entrada (Van Hulle, 2000).

o deteccido de agrupamentos: o algoritmo oferece varias possibilidades para
visualizagdo dos agrupamentos e suas intra- e inter-relacdes. A matriz-U ¢ a mais
conhecida e outras possibilidades incluem uso de cor (Kaski et al. 1999), analise da
contribuicdo individual de cada fator (caracteristica) que compde o vetor de dados na
matriz-U (Kaski et al. 1998b), analise de correlacdo entre os ja postos fatores (Vesanto
et al. 1998) e outras abordagens para avaliar a existéncia de agrupamentos (Vesanto &
Alhoniemi, 2000).

e atributos inexistentes: havendo atributos ausentes nos vetores que representam os
dados de entrada, estes sdo simplesmente ignorados no calculo do BMU, o que ¢ uma
pratica melhor que o simples descarte do vetor que representa o objeto (Kaski, 1997).
Conforme sugerido experimentalmente por Kaski & Kohonen (1996), ha pouco sentido
em incluir vetores no processo de treinamento quando a relagdo entre os atributos ndo
disponiveis de um objeto e o total de seus atributos for maior que 30%.

e representacio de dados extremos® (outliers): a maioria dos métodos utilizados em
mineracdo elimina dados extremos porque estes tendem a influir negativamente no
processo de adaptacdo. Quando estes dados sdo gerados por erros de medi¢do ou por
outras deficiéncias, esta atitude ¢ correta. Entretanto, quando o espaco de dados ¢
esparso (e todos os exemplos de dimensdo elevada sdo considerados esparsos, uma
caracteristica conhecida como “curse of dimensionality” (Kaski, 1997)), dados
extremos ndo sao necessariamente um erro, podendo indicar uma tendéncia até entao
desconhecida. O SOM ¢ imune a esse problema, pois dados esparsos serdo mapeados
em regides esparsas’, ndo causando interferéncia com o restante dos dados e afetando

apenas um neur6nio e seus vizinhos (Vesanto, 1997).

% sdo dados que estdo consideravelmente afastados do restante dos dados do conjunto, sem aparentemente
possuir vizinhos proximos (ou seja, uma espécie de “exce¢do” ou “ponto fora da curva”).
7 veja a Se¢do 3.2.2 para uma discussio sobre os fatores de ampliagio e sua relagio com a representagdo de

regides densas e esparsas.
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Apesar de suas qualidades, o SOM possui alguns problemas e o principal ¢ que nao ha
definigio de uma fungdo de erro (ou de energia) geral que possa ser minimizada®,
garantindo um estado de convergéncia ou absor¢do (estacionario) para o mapa. Huang et al.
(1998) mostram inclusive que um mapa previamente ordenado pode tornar-se desordenado
para conjuntos multidimensionais. As provas de convergéncia fundamentais existentes na
literatura tratam apenas de casos particulares, como Kohonen (1982b) e Ritter & Schulten
(1986) para um arranjo unidimensional e Ritter & Schulten (1988) numa tentativa de
generalizar o processo através de cadeias de Markov. Entretanto, Erwin et al. (1992)
demonstraram que tais fungdes ndao podem de fato existir em casos genéricos e,
principalmente, se o espago de dados de entrada definir uma funcdo densidade de
probabilidade continua, o que coloca um sério obstaculo a analise matematica do processo
de convergéncia do SOM’. Kaski (1997, pg 28) argumenta a favor do SOM que “em
aplicagdes praticas os dados sempre serdo discretos e finitos, existindo assim uma fungao
de erro local que pode ser minimizada se for assumido uma fun¢do de vizinhanga fixa™:

N O
Stress oy = z Z h,

n=1 i=l

2
m,-v,

Equacgio 3-11

O indice ¢ ¢ o indicador do BMU, conforme Equagao 3-2.

Outras tentativas e andlises para casos discretos sdo estabelecidas por Cheng (1997) e Li &
Sin (1998). Uma proposta de funcdo geral para todos os algoritmos de mapas

topologicamente corretos ¢ feita por Goodhill & Sejnowski (1997).

3.21 Sobre a escolha de mapas

Devido a auséncia de fundamentagao tedrica sélida para o SOM, como ja visto, nao ¢ claro
como deve-se escolher os pardmetros do algoritmo de forma a garantir ou obter um “bom
mapeamento” (algumas heuristicas serdo apresentadas na Se¢do 3.2.3). A escolha do
(13 29 . . 13

melhor mapeamento” deveria ser, obviamente, por aquele que “melhor representa os
dados de entrada” e se poderia imaginar que aquele com menor valor para a Equagdo 3-11

deveria ser o escolhido. Porém, o valor desta equacdo normalmente decresce com o

% a exemplo da funcdo de stress de varios métodos citados na Secdo 2.4
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aumento do tamanho do mapa e cresce quando aumenta o raio da fun¢do de vizinhanga,
dependendo fundamentalmente da fungéo 4 (Kaski, 1997), o que significa que este valor

nao deve ser usado como critério Gnico para a escolha.

De fato, este critério ¢ freqiientemente substituido por duas métricas, computacionalmente
mais simples e menos dependentes da funcdo 4. A primeira ¢ o Erro Meédio de
Quantizacdo (Quantization Error — QF), que corresponde a média das distancias entre cada
vetor de dados v, e o correspondente vetor de pesos m. do neurénio BMU. O indice QE ¢

dado pela equacao:

1 N
QF = ﬁznmc -V, Equacio 3-12

n=1
A segunda medida é o Erro Topogrdfico (Topographic Error — TE), que quantifica a
capacidade do mapa em representar a topologia dos dados de entrada. Para cada objeto v,
sdo calculados seu BMU m, e o segundo BMU my, e o erro topografico ¢ dado por

Kiviluoto (1995):

1 N
TE = ﬁzu(v” ) Equacdio 3-13
n=1

onde u(vn ) =1 caso m, € m, ndo sejam adjacentes.

A medida QE corresponde a acuidade, ou resolucdo, do mapa e ¢ inversamente
proporcional ao nimero de neuronios, ou seja, o erro de representagdo diminui com o
aumento do nimero de neurdnios no arranjo (isto €, a resolucdo aumenta). Se o arranjo
possuir um nimero muito grande de neuronios (eventualmente maior que a quantidade de
objetos a representar) ou se sofrer um processo de treinamento onde o raio de vizinhanga
torna-se menor ou igual a 1 durante muito tempo, pode ocorrer de os neurdnios
posicionarem-se praticamente sobre os objetos a serem representados. Neste caso QE — 0,
mas o arranjo pode estar tdo retorcido que a capacidade de representar a topologia dos
dados ¢ perdida (TE aumenta). O comportamento de TE nesta situagdo dependera também
do nimero de neurdnios disponiveis no arranjo: TE aumenta se ha poucos neurdnios e

diminui se hd muitos neurénios no arranjo.

? 0 GTM ¢ baseado em mapeamentos continuos e possui uma fungdo de erro (veja detalhes no Capitulo 4).
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Quando ambos os valores QE e TE sao muito baixos, pode haver suspeita de um fendmeno
chamado sobre-ajuste (overfitting): o SOM, na tentativa de representar o mais fielmente
possivel os dados e possuindo neurdnios suficientes, “dobra-se” de tal forma que acaba
representando exatamente os dados, podendo perder sua capacidade de generalizagdo. A

Figura 3-20 ilustra esta situagao.

© (D)

Figura 3-20 — Um conjunto artificial com 30 dados em %’ onde um mapa de 15 x 15 neurénios
em treinamento de duas fases (inicial com 20 épocas e raio de vizinhanca decrescente de 12 a 5
e convergéncia com 100 épocas e raio de 4 a 1). Em (A) o mapa inicial, antes de qualquer
treinamento, com QE = 0,309806 ¢ TE = 0,0. Em (B), (C) e (D), varios pontos de vista para a
grade do SOM apés o treinamento, com QE =0,015938 e TE =0,0. O mapa encontra-se
bastante retorcido, sugerindo a ocorréncia do fenomeno de sobre-ajuste.

O fenomeno inverso, o sub-ajuste (underfitting), ocorre quando um mapa é “rigido”
demais. Isto pode ocorrer quando ha poucos neurOnios para representar um numero
proporcionalmente grande de dados ou se o raio de vizinhanga final da fung¢do /4.; for maior

que 1 durante o treinamento. Neste caso, os valores de QE tendem a ser mais altos (isto €,
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os vetores de pesos dos neurdnios encontram-se, em média, menos proéximos dos vetores de
dados). Os valores de TE serdao baixos se, apesar da “rigidez”, a estrutura topologica dos
dados for bem comportada, e serd maior caso contrario. Em geral, valores muito baixos de
TE, associados a valores mais altos de QE, podem sugerir o fendmeno de sub-ajuste. A

Figura 3-21 ilustra este caso.

>

Figura 3-21 — O mesmo conjunto de dados da Figura 3-20, onde um arranjo de 15 x 15
neurdnios foi treinado em duas fases (inicial com 5 épocas e raio de vizinhanca decrescente de
8 a 4 e convergéncia com 10 épocas e raio de 3 a 2). Neste caso, os indices finais sio
QE =0,088925 e TE =0,033333. O mapa apresenta-se bastante rigido, sugerindo a
possibilidade de ocorréncia do fendomeno de sub-ajuste.

Ambas as op¢des sdo inadequadas se o objetivo for obter um modelo estatistico dos dados
(Svensén, 1998). No caso de mineragdo de dados, os objetivos de modelagem estatistica
(com capacidade de generalizacdo), representacdo da topologia e resolucdo sdo objetivos
concorrentes entre si (Kaski, 1997) e atualmente ndo hd uma forma segura de efetuar
medigOes capazes de garantir um bom mapeamento com o SOM. Isto significa que os
indices propostos podem fornecer indicagdes sobre os resultados obtidos, mas dificilmente

podem ser usados como critérios absolutos.

Uma proposta interessante de combinar as métricas de resolugdo e representagdo da
topologia em uma s6 medida ¢ feita por Kaski & Lagus (1996). Nesta métrica, além da
distancia entre um objeto e seu BMU (erro de quantizagdo) leva-se em conta a distancia até
seu segundo BMU considerando o caminho minimo que passa pelo primeiro BMU, numa

tentativa de capturar as possiveis descontinuidades do mapeamento.
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Figura 3-22 — Em (A) um mapeamento continuo préximo de v, enquanto que em (B) ha uma
descontinuidade local no SOM. Adaptado de Kaski (1997).

Embora promissora, esta métrica ¢ computacionalmente onerosa, podendo tornar-se
proibitiva em arranjos muito grandes ou com dimensao maior que 2. Outras referéncias sao

relatadas em Vesanto (1997).

3.2.2 Fator de ampliagao (Magnification Factor)

O termo “fator de ampliacdo” originalmente refere-se a formacdo de mapas
topologicamente corretos e corresponde a maneira como uma regido sensorial ¢ mapeada
no cortex cerebral de mamiferos, onde regides com alta densidade de células receptoras, ou
que possuem freqiiéncia de estimulo elevada, sdo representadas por uma regiao
proporcionalmente maior, se comparada a outras regides. Tendo o SOM fundamentagao
bioldgica, ¢ natural observar que seu arranjo de neurdnios “se estica” em regides de baixa
densidade de pontos e “se comprime” em regides de alta densidade, alocando os recursos
da rede conforme a necessidade (veja Figura 3-23). Mais formalmente, Kohonen (1997)
define “fator de ampliagao” como o “inverso da densidade de probabilidade” dos neurdnios
do arranjo, p(w) e esta informagdo pode ser avaliada apenas indiretamente pela matriz-U,
uma vez que o arranjo do SOM ¢ discreto (o que ¢ diferente do GTM, que define um

mapeamento continuo. Veja a Secao 4.2.2 para detalhes do GTM).
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Figura 3-23 — Uma distribuicio uniforme com 1000 pontos alocados em duas areas com
diferentes densidades (A). O comportamento desigual da rede (B), um arranjo de 15 x 15
neurdnios treinado sobre os dados, mostra claramente a alocacio de mais recursos para a
regido com maior densidade de pontos. Em (C) vé-se um agrupamento que ocupa
praticamente toda a rede correspondendo a distribuicio mais densa e um segundo, relativo a
distribuicio esparsa, melhor identificado em (D) por uma representacio em que o tamanho do
neurdnio é proporcional a proximidade para com seus vizinhos. Percebe-se que os neuronios
encontram-se distantes entre si neste ultimo agrupamento.

Diferentemente do que foi suposto inicialmente por Kohonen (1982b), a fun¢do densidade

de probabilidade p(w) ndo ¢ uma funcio linear da densidade de probabilidade dos dados de

entrada, p(v). De fato, Ritter & Schulten (1986) mostram que p(w) oc p(v)% no caso de

um arranjo unidimensional. Mais genericamente,

p(w) e p(v)'

2 1

r=—-
3 3N?+3(N+1)°

Equacao 3-14

onde N ¢ o numero de neurdnios vizinhos a um BMU (Kohonen, 1997). De qualquer forma,

a representacdo gerada pelo SOM nao ¢ eqiiiprobabilistica, ou seja, os neurdénios do mapa
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nao serdo ativos com igual probabilidade e, mais importante, o0 mapeamento gerado tende a
privilegiar regides de baixa densidade e prejudicar outras com alta densidade, nao

representando fielmente a distribuicdo de probabilidade dos dados (Van Hulle, 2000).

3.2.3 Consideragoes sobre os parametros

Os parametros que regulam o SOM sdo muitos mas podem ser agrupados basicamente em
dois conjuntos: aqueles que definem a estrutura do mapa (suas dimensdes, vizinhanca e
formato do arranjo, raio e tipo da fungdo de vizinhanca 4.) e aqueles que controlam o
treinamento propriamente dito (se incremental, com a respectiva taxa de aprendizado a(¥);
em lote, com a fun¢do de decrescimento do raio de vizinhanca o(¢); nimero de épocas de
treinamento). Podem também ser considerados parametros adicionais o treinamento em
duas fases e a normaliza¢ao dos dados de entrada (veja a Secao 5.1), comum em atividades
de mineracao de dados.

Devido novamente a auséncia de fundamentacio teodrica sélida para o SOM, a escolha
destes parametros ndo possui critérios mensuraveis. Sao propostas, essencialmente,
heuristicas baseadas no comportamento do mapa e em médias estatisticas de critérios de
qualidade. = Considerando sempre a finalidade de mineracdo de dados, pode-se
resumidamente colocar as seguintes heuristicas para a obtencdo de mapas razoavelmente
bem ajustados:

e utilizar algum método prévio de visualizagdo capaz de revelar a estrutura global dos
dados e que permita, assim, definir as dimensdes do arranjo no sentido de
privilegiar tal distribui¢do. Kohonen (1997) sugere o uso da projecdo de Sammon
para esse fim e que as dimensdes do mapa (propor¢do entre largura e altura para
arranjos planos) devem seguir aproximadamente esta tendéncia.

e 0 calculo para o nimero de neurdnios presentes no mapa possui mais de uma
heuristica. Caso a quantidade de vetores representando os dados de entrada seja

“pequena” (menor que 1000), pode-se fazer o numero de neurdnios igual ao dos
dados (Kaski, 1997). J& a SOM Toolbox propde Q = 5JN como uma estimativa

razoavel para o nimero de neur6nios, onde N ¢ quantidade de dados de entrada

(Vesanto et al. 2000).
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e utilizar o arranjo com vizinhang¢a hexagonal, o qual propicia melhor qualidade para
inspecao visual de agrupamentos através da matriz-U (Kohonen, 1997).

e utilizar uma func¢do de vizinhanca 4.; baseada em uma gaussiana, pois esta tende a
evidenciar melhor os agrupamentos na matriz-U (Kohonen, 1997).

e utilizar inicializagdo linear para o arranjo, procurando prevenir tor¢des indesejaveis
no arranjo ao longo do treinamento (Kohonen, 1997), embora seja importante
lembrar que o SOM nao tem garantia tedrica de convergéncia (podendo “convergir”
para situagdes chamadas estados de absor¢do (Ritter & Schulten, 1986, 1988)).

o utilizar duas fases de treinamento, mesmo se houver inicializagdo linear do arranjo
(Kaski, 1997). Prefere-se o algoritmo em lote ao incremental, onde a taxa de
aprendizado o) ¢ fixa e vale 0,5 na fase inicial e 0,05 na fase de convergéncia.

e o raio da funcao 4. é calculado conforme a fase do treinamento: na fase inicial o
raio varia de "¢, (onde md ¢ a maior dimensdo do arranjo plano, largura ou altura)
e termina em max(1,”4,). Na fase final de convergéncia, o raio inicial comega em
md/ ¢ termina em 1 (Vesanto et al. 2000).

e 0 niimero de épocas de treinamento é estimado em 109, para a fase inicial e 409,
para a fase de convergéncia (Vesanto et al. 2000), onde Q ¢ a quantidade de
neurdnios do arranjo ¢ N ¢ a quantidade de dados de entrada disponiveis para

treinamento.
Mesmo langando mao das heuristicas acima é recomendado efetuar-se diversos testes com

varias configuragdes do SOM antes de decidir-se por um mapa em particular, o que parece

ser um consenso entre a maioria dos pesquisadores.
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Capitulo 4

O modelo de Mapeamento Topografico Gerativo (GTM)

A necessidade de se incluir o modelo GTM (Generative Topographic Mapping) nesta
dissertacdo baseia-se na proposta deste em prover uma alternativa melhor fundamentada ao
SOM, como também de superar algumas de suas desvantagens (Kohonen, 1997; Van Hulle,
2000). Estas desvantagens devem-se principalmente a ndo existéncia de fundamentos
teoricos solidos que definam uma fungao de energia para o modelo SOM, a qual possa ser
minimizada e assim garantir a convergéncia do modelo (Svensén, 1998). Deste modo, a
maior parte do processo de treinamento e analise de um SOM baseia-se em heuristicas

(Kohonen, 1997; Kaski, 1997; Kohonen et al. 1995a).

Sob este ponto de vista, 0 GTM ¢ melhor fundamentado que o SOM, uma vez que define
matematicamente um modelo de densidade de probabilidade dos dados de entrada
(normalmente com dimensdo elevada) em termos de um conjunto de varidveis latentes,
supostamente capazes de representar os dados num espago de menor dimensao. Executa-se,
assim, um mapeamento que pode ser avaliado visualmente, contanto que o espago latente

tenha ndo mais que 3 dimensdes.

Este capitulo apresenta um estudo sintético do modelo GTM e de sua aplicagdo a casos de

teste e casos praticos, de forma a evidenciar seu potencial como ferramenta de mineragao

de dados.

4.1 Modelo formal

O GTM, detalhado em Bishop et al. (1996b) e Svensén (1998), e com uma breve
introdu¢do em Van Hulle (2000), ¢ um modelo que executa um mapeamento paramétrico
nao linear de um espaco L-dimensional de varidveis (chamadas latentes) para um espago

D-dimensional de dados de entrada onde, normalmente, L < D. Este mapeamento define
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um subespaco S (contido no espaco de entrada) que representa o espaco de variaveis
latentes segundo a transformacao y(x,W), a qual mapeia pontos x do espago latente para
pontos v no espaco de dados, como ilustrado na Figura 4-1 para o caso em que o espaco

latente reside em R* (L=2) e 0 espaco de dados, em R (D =3).

A2
Xa y(xa,W)
%2 ° y(x,W) ° S
(1@, Xa(@) (V@@ Vaa) V(a)
X4 g
V3 Vi
Espaco latente Espaco de dados

Figura 4-1 - Idéia geral do mapeamento de variaveis latentes: cada ponto do espaco latente (X-
espaco, a esquerda) é levado ao espaco de dados (V-espaco, a direita) através de um
mapeamento paramétrico nao linear y(x,W), o qual define um subespaco S contido no espaco
de dados. Cada ponto pertencente a S é resultante da aplicacdo de y(x,W) sobre um ponto
pertencente ao X-espac¢o. Assim, a transformacio y(x,W) leva um ponto x, residente no espaco
latente e definido pelas suas coordenadas (x;(,), X2»)), para um ponto y(x,,W), pertencente ao
espaco S e definido por suas coordenadas (vi(,), V2q)» Vi) NO espaco de dados. Adaptado de
Svensén (1998).

A partir desse mapeamento, define-se uma funcdo de distribuicdo de probabilidade no
espago latente p(x) que ird entdo induzir uma distribuicdo de probabilidade p(y|W) no
espaco de dados e ajusta-se o modelo de forma que este consiga uma representacao
adequada da distribuicdo dos dados no espaco de entrada. Enquanto os modelos de
visualizacdo de dados em espacos de elevada dimensdo normalmente determinam um
mapeamento ou uma projecao a partir do espaco original para um espago normalmente
bidimensionall, o modelo GTM faz o inverso, definindo um mapeamento do espago de
variaveis latentes para o espaco de dados (Bishop et al. 1996b; Svensén, 1998). Para
visualizar o comportamento dos dados (o que deve ser feito sobre o espaco de variaveis
latentes), inverte-se 0 mapeamento pela regra de Bayes, o que d4 origem a uma distribui¢ao

a posteriori no espaco latente (Bishop et al. 1996b).

' Como a projegio linear PCA (Jolliffe, 1986), a projecio ndo-linear de Sammon (1969) e o proprio SOM

(Kohonen, 1982a), dentre outros.
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A hipotese feita pelo modelo GTM ¢ a de que o comportamento do conjunto de dados no
espaco D-dimensional pode de fato ser expresso por um conjunto menor de atributos® (as
variaveis latentes) através de um mapeamento paramétrico ndo linear y(x,W). Uma
aproximagdo para esse raciocinio ¢ imaginar que, embora a dimensdo do conjunto de
entrada possa ser elevada, muitas das variaveis sdo correlacionadas entre si, resultando num
conjunto potencialmente mais simples que pode representar o comportamento dos dados no
espaco original (Bishop et al. 1996b). Os modelos baseados nesta idéia sdo chamados

modelos de variaveis latentes (Bartholomew, 1987).

411 Modelo de variaveis latentes

r

A idéia basica de um modelo de varidveis latentes € encontrar uma representagdo
apropriada da fun¢do densidade de probabilidade p(v) de um conjunto de dados
representados por vetores v descritos por seus D atributos, v = [vy, va, vD]T , veV, no
espago D-dimensional de entrada, em termos de um numero L de varidveis
X = [x1, X2, ..., xL]T , X € X, no espago L-dimensional chamado latente. Este mapeamento ¢
realizado por uma transformacao paramétrica nao linear y(x,W) que leva pontos do espaco
latente X para um subespago S contido no espago de dados V, conforme pode ser

visualizado na Figura 4-1.

Se uma distribuicdo de probabilidade p(x) for definida no espago latente X, entdo serd
induzida uma distribui¢do p(y|W) no espago de entrada V governada pelo conjunto de
parametros W. Como em geral L < D, entdo a distribui¢do p(y|W) estard confinada ao
subespaco S e serd, portanto, singular. Para evitar isso’, Bishop et al. (1996b) adicionaram
um modelo de ruido aos vetores do V-espaco: um conjunto de gaussianas radialmente
simétricas cujos centros estdo localizados nos pontos y(x,W) (centros estes pertencentes ao

subespaco S).

* A mesma hipétese é assumida por modelos como Factor Analysis (Bartholomew, 1987) e Probabilistic PCA
(Tipping & Bishop, 1997) com a diferenca de que o0 GTM executa um mapeamento ndo linear.
3 Porque de fato os dados no espago V (de entrada) localizam-se apenas “nas vizinhangas” do subespaco S ,

nao pertencendo absolutamente a este.
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Estas gaussianas introduzidas no V-espago tém a forma de hiperesferas simétricas posto
que todas possuem a mesma variancia (Haykin, 1999). A escolha de gaussianas
multivariadas radialmente simétricas ¢ comum em redes neurais do tipo RBF (radial-basis-
function) e modelos baseados em misturas de densidades de probabilidades, principalmente
devido a restricdes computacionais (Haykin, 1999; Costa, 1999). Uma representacao

esquematica deste mapeamento pode ser vista na Figura 4-2 para o caso em que D = 3.

X2

Espaco latente Espaco de dados

Figura 4-2 — O mapeamento GTM: os pontos do arranjo regular no X-espaco (esquerda) sio
levados aos centros das gaussianas no V-espaco (representadas por esferas azuis, na direita).
Estes centros pertencem ao subespaco S definido pelo mapeamento y(x,W), contido no
V-espaco. Note, como exemplo, que os quatro pontos do arranjo regular (x,, X;, X, € X;) sa0
mapeados no V-espa¢o pela transformacio y(x,W), respeitando a relacio de vizinhanca no
X-espaco, embora a topologia do subespaco S nio seja necessariamente regular. Adaptado de
Svensén (1998).

A distribui¢do de probabilidade para o vetor v € V dados x, W e considerando as

. . A . 2 .
gaussianas citadas com variancia ¢~ €, assim, dada por

D
1 1 2
p(Vx,W,0) = [mj exp{— F |Y(X, W) - V” } Equacio 4-1

Entretanto, a fun¢do de distribui¢do de probabilidade induzida no V-espago, descrita por
P(YIW) = p(V|W,0) = [ p(v

ndo ¢, em geral, integravel por meios analiticos (Bishop et al. 1996b). Uma possibilidade

x, W,0)p(x)dx Equagiio 4-2

seria aproximar p(x) pela técnica de Monte Carlo (Bishop et al. 1996a), mas esta ¢

computacionalmente cara. Uma escolha mais apropriada para a forma de p(x) ¢ um
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somatorio de fungdes delta cujos centros estdo situados num arranjo regular definido sobre

o X-espaco (Bishop et al. 1996b):

K
p(x) = %Z 5(X -X, ) Equagiio 4-3
k=i

A funcdo delta (ou delta de Dirac) (Papoulis, 1991) ¢ assim definida para o problema:

5@—XQ:{

Ose(x;txk) Equacio 4-4
o se(x=x,) qua

Pragmaticamente, isto significa que a fun¢do delta sera nula em todo lugar, a menos dos K
pontos considerados (isto €, nos pontos do arranjo regular dentro do X-espago). Hé infinitas
possibilidades de escolha para a fun¢do delta, mas sua importante propriedade

(particularizada para o problema) ¢é:

[ f05(x—x, )Jax = £ (x,) Equagiio 4-5

Isto permite obter a integral de uma fungdo qualquer f{x) calculando seu valor nos pontos
x;. Portanto, a escolha da Equacao 4-3 para representar a distribuicao a priori p(X) permite
calcular a distribui¢do de probabilidade no V-espaco (Equacdo 4-2) como um somatoério de

K termos:

1 K
p(V|W, o)= Ve Z p(V|Xk ,W,0) Equacio 4-6
=1

Este ¢ um modelo de mistura de gaussianas em que X; representa o centro da k-ésima
gaussiana e o, o espalhamento das mesmas, que neste caso ¢ igual para todas (Van Hulle,
2000). De fato, este modelo ¢ tido como um modelo de mistura de gaussianas restrito
(Bishop et al. 1996b), no sentido de que os centros destas ndo podem mover-se a revelia
uns dos outros por dependerem do mapeamento y(x,W). Isto significa que, dados dois
pontos X, € X, proximos no X-espaco, estes serdo levados a dois pontos y(x,,W) € y(x5, W)
também proximos no V-espaco. Estes dois pontos, y(x,W) € y(x5, W), sd@o os centros das

gaussianas contidas no subespaco S dentro do V-espaco (Figura 4-2).

Se, ainda, este mapeamento for definido através de uma funcdo continua, entdo tém-se a

vantagem adicional de que a topologia do X-espaco sera naturalmente levada para o
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V-espago, o que significa que o mapeamento necessariamente exibird uma ordenagdo
topoldgica (Bishop et al. 1996b). A partir desta constatacdo pode-se conjecturar que se o
modelo for ajustado adequadamente a distribuicdo dos dados no V-espago, entdo este estara
topologicamente ordenado por construgdo (Van Hulle, 2000), embora isso ndo signifique
que, necessariamente, o modelo ird revelar a topologia da distribui¢do no espago de dados

(Svensén, 1998).

41.2 O algoritmo EM (Expectation-Maximization)

A necessidade agora ¢ de ajustar-se o modelo descrito pela Equacao 4-6 no V-espaco
estimando-se para isso W e o. Considerando um conjunto D = {v;, v ... , vy} de N
elementos, D C V, isto pode ser realizado pela maximizagdo da fun¢do de verossimilhanga

expressa em termos de seu logaritmo, dada por:

N 1 K
W.o)= Zln{—zp(vn
n=1 K k=1

InL(W,o)=1n ﬁ p(vn

n=1

X, W, O')} Equacio 4-7

A maximizacdo do logaritmo da funcdo de verossimilhanca (logL: log likelihood) como um
estimador de pardmetros ¢ discutida em Papoulis (1991), e a maximizagao da Equacao 4-7
como proposta sugere o uso do algoritmo EM (Expectation-Maximization) de Dempster et

al. (1977), posto que o modelo estd baseado numa mistura de gaussianas (Bishop et al.

1996a,b; Svensén, 1998).

A escolha de uma forma adequada para a transformacao y(x,W) ¢ feita no sentido de que
esta seja, portanto: (1) continua (para que haja ordenacdo topolodgica) e (2) capaz de
simplificar o algoritmo EM (Bishop ef al. 1996a). Para tanto, esta escolha recai sobre um
modelo de regressdo linear na forma

Y =0W Equagdo 4-8

onde Y ¢ uma matriz Kx D de pontos no V-espago representando o centro das
componentes da mistura (gaussianas, no caso) no D-espago, @ ¢ uma matriz K x M de

fungdes-base composta por K vetores @ ,, k=1,..,K ¢ W ¢ uma matriz de pesos com
dimensdo M x D. Cada vetor ¢, ¢é composto por M fungdes-base ¢ (X,), portanto

0, =[4,(x,),--.4, (x,)]. As funcdes ¢, (x) sdo gaussianas radialmente simétricas com
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espalhamento igual a o e fixas no sentido de que independem do conjunto de treinamento

(Van Hulle, 2000). Tanto a quantidade M de fungdes-base, como sua forma (gaussianas) e

seu espalhamento o, sdo par@metros escolhidos antes do ajuste do modelo e ndo sdo

modificados ao longo do treinamento. Note que estas sdo restricdes da ferramenta utilizada

nesta dissertacdo e ndo referentes ao modelo tedrico apresentado.

O primeiro passo do algoritmo EM (o passo E) ¢ calcular a probabilidade a posteriori de
que um ponto v, no V-espago tenha sido gerado por um ponto x; no X-espaco, k=1, ..., K.

Este célculo ¢ chamado também de responsabilidade do ponto x; sobre o ponto v,:
p(vn Xk 7W5 G)p(xk )

i(vn X, W, G)p(xi)

i=1

Vn,W,G)I

r, = plx
n P( k Equaciio 4-9

O passo M do algoritmo utilizara as responsabilidades calculadas pela Equagao 4-9 para
atualizar W e o de forma que cada elemento da mistura de gaussianas “mova-se” na
direcao dos pontos de sua responsabilidade ao mesmo tempo que o ¢ reduzido diminuindo
a area de intersecdo entre as gaussianas. A Figura 4-3 ilustra a idéia do modelo GTM, sendo
ajustado pelo algoritmo EM, para o caso em que os dados residem num plano. O fato dos
dados estarem distribuidos em um plano facilita o entendimento e ¢ generalizdvel para

D>2.
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G(V-w;,0%)

Passo E

V-espaco

Passo M

V-espaco

Figura 4-3 — O algoritmo EM em acdo. No passo E tem-se a idéia do calculo de
responsabilidade do ponto x; no espaco latente (Equacdo 4-9) para o ponto veV
considerando a gaussiana G com centro em y(x;, W), variincia o’ e “4rea de responsabilidade”
U,. O passo M atualiza os parametros W e ¢ de forma a maximizar a responsabilidade de U
sobre v, movendo o centro w;, na direciao de v, (linhas pontilhadas) reduzindo também a area
de intersecio entre U, e U, (cuja atualizacio nio esta representada na figura).

Para uma descri¢ao detalhada do algoritmo EM consulte Dempster ef al. (1977) e Bishop
(1995). Para este algoritmo aplicado especificamente ao modelo GTM, consulte Bishop et
al. (1996a,b,c; 1998) e Svensén (1998). Bishop et al. (1998) oferecem algumas novas
propostas para o algoritmo GTM (como, por exemplo, o uso de modelos de mapeamento
que permitam aplica¢des em dimensdes elevadas evitando a intratabilidade computacional).
Em Bishop ef al. (1997a) pode-se encontrar uma aplica¢do interessante do modelo em

séries temporais.

4.2 Analise e visualizagao de dados usando GTM

A utilizagdo do modelo GTM nessa dissertagdo tratou exclusivamente de suas
possibilidades na analise e visualizacdo de dados. Supondo que o algoritmo EM tenha

encontrado valores razoaveis para W e o (ou seja, aqueles que maximizam a Equagdo 4-7)
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entdo entende-se que foi ajustada uma fungdo de distribui¢do de probabilidade p(v | x;) que
pode ser invertida pela regra de Bayes gerando o célculo da probabilidade a posteriori (ou
responsabilidade) p(xx| v) dos pontos no X-espaco (latente) dados os pontos no V-espaco
(conforme Equacdo 4-9). Considerando-se que o espago latente tenha dimensdo L < 3,
pode-se visualizar os dados plotando-se p(x| v) diretamente sobre o arranjo de pontos X;
no X-espaco. Para o caso de conjuntos inteiros de dados, ha duas possibilidades de
visualizacdo (Svensén, 1998):

e amédia da distribui¢do a posteriori sobre o X-espago:

K
xR = z ka(xk v, ) Equacio 4-10
P

e amoda da distribuicdo a posteriori sobre o X-espago:

moda

X, =ag H}(?X{P(Xk A\ )} Equagcio 4-11

O treinamento e a possibilidade de visualizagio do modelo GTM sao demonstrados,
primeiramente, através de um conjunto de dados de entrada gerado pela funcao
f(x)=1.5*sen(2x) * cos(2x), adicionada de ruido uniforme com amplitude 0,1, conforme

Figura 4-4. Todos os graficos foram gerados através do pacote de programas do Toolbox

MatLab®, disponibilizada por Svensén (1999).
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Funcéo 1.5"sen(2x)*cos(2x)

Dados com ruido [-0.1,+0.1]

e ° & °
[ ] .s ° ...
L]

Figura 4-4 — Dados com ruido uniforme adicionado sobre os pontos gerados pela funcio
original (grafico superior) a serem utilizados para adaptar um modelo GTM.

Na Figura 4-5 tém-se um modelo GTM unidimensional (L = 1) com 30 pontos latentes, 6
funcdes-base (M =6) e espalhamento 2 (veja a Secdo 4.1.2 para mais detalhes). O

espalhamento significa que o desvio padrdo das fungdes-base, o, inicia valendo 2 vezes a

distancia entre os centros de duas gaussianas no arranjo gerado. O modelo foi inicialmente
ajustado aos dados orientado pelo primeiro componente principal destes dados. A seguir, o
treinamento ¢ executado em 15 iteragdes do algoritmo EM, onde podem ser observadas
duas situagdes intermediarias ¢ a configuragdo final do modelo, a qual demonstra uma

convergéncia bastante rapida e uma boa aproximacao da forma original dos dados.

84



Modelo inicial Apos 5 iteragdes

Figura 4-5 — O modelo GTM ¢é treinado em poucas iteracdes neste exemplo, onde os pontos
vermelhos sio os dados. Os pontos azuis conectados denotam os centros das gaussianas
ordenados segundo o arranjo no X-espaco. O circulo ao redor destes centros representam duas
vezes o desvio padrio (2o) do modelo de ruido sobre o V-espaco. O desvio padrio o (relativo
ao modelo de ruido associado ao mapeamento) nao deve ser confundido com o desvio padrao

0, (relativo as fung¢des-base e constante ao longo do ajuste do algoritmo).

O exemplo a seguir utiliza o conjunto E.coli disponibilizado por Blake & Merz (1998). Este
banco de dados possui 336 exemplos onde sdo observadas 7 andlises da bactéria E.coli para
determinar a localizagdo de uma certa proteina na mesma. O conjunto de dados reside,

portanto, em 9%7, e ha 8 classes com uma distribui¢ao conforme a Tabela 4-1:
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Tabela 4-1 - Conjunto de Dados E.coli com suas classes

Nome da classe (localizacao da proteina)

N.° exemplos

cp (cytoplasm) 143
im (inner membrane without signal sequence) 77
pp (perisplasm) 52
imU (inner membrane, uncleavable signal sequence) 35
om (outer membrane) 20
omL (outer membrane lipoprotein) 5
imL (inner membrane lipoprotein) 2
imS (inner membrane, cleavable signal sequence) 2

Um modelo GTM, com uma grade de 20 x 20 pontos (latentes) no X-espago, 12 x 12
funcdes-base e espalhamento 1,5, foi ajustado por 20 ciclos aos dados. No caso de dados
com dimensao maior que 3, ndo ¢ mais possivel a visualizacdo direta e opta-se por observar

a média (ou a moda) de p(xx| v) sobre o espago latente. A Figura 4-6 e¢ a Figura 4-7

apresentam, respectivamente, as projegoes antes e depois do treinamento.

Média antes do treinamento

0.8+

0.6+

0.2F

Figura 4-6 — Projecdo da média a posteriori da distribuicio dos dados sobre o espaco latente

antes do treinamento do modelo GTM.

As classes estdo assim representadas: cp (0), im (x), pp (+), imU ( ), om () e as 3 classes

restantes, omL, imL e imS por pontos nas cores vermelha, verde e azul, respectivamente.
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Média apds treinamento

m
ol O
m
ol O
m

Figura 4-7 — Projecao da média a posteriori da distribuicio dos dados sobre o espaco latente
apos o ajuste do modelo GTM.

421 Sobre a escolha de modelos

Uma vez que o GTM define um modelo de densidade de probabilidade dos dados de
entrada e o faz de maneira continua, a escolha dos parametros nao afeta a convergéncia do
modelo, mas apenas sua flexibilidade. Com isso, apenas o grau de adaptacdo do subespaco
S, definido pelo mapeamento y(x,W), aos dados de entrada, seréd afetado. Logo, um modelo
mais flexivel sempre adaptar-se-a4 melhor aos dados e isto sera indicado por um maior valor
para o logaritmo da verossimilhanca (veja a Se¢do 4.1.2). Entretanto, um modelo por
demais flexivel ndo garantird a generalizagdo de novos dados provenientes da mesma
distribui¢do de probabilidade, podendo ocasionar o fendmeno de sobre-ajuste (overfitting).
De forma equivalente, um modelo por demais rigido podera falhar ao capturar a topologia

dos dados, provocando o fendmeno inverso de sub-ajuste (underfitting) (Svensén, 1998).

4.2.2 Fator de ampliagao

O conceito de fator de ampliagdo no GTM refere-se a maneira como o subespago S dobra-
se e comprime-se de forma a representar a distribuicdo de probabilidade dos pontos no
espago de dados. Enquanto o fator de ampliagdo do SOM convencional pode ser descrito

apenas indiretamente pela posi¢do relativa dos vetores no arranjo e, portanto, leva
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necessariamente a uma andlise discreta (Svensén, 1998), o GTM gera um mapeamento
continuo* do espaco latente (X-espaco) para o espaco de dados (V-espaco), gerando o
subespago S que ¢, naturalmente, continuo. O célculo do fator de ampliagdo para o GTM ¢
primeiramente descrito por Bishop et al. (1997b), sendo posteriormente comparado ao

SOM em Bishop et al. (1997¢c). Uma revisdo de ambos ¢ feita por Svensén (1998).

A andlise do fator de ampliagdo sugere que regides onde S encontra-se ‘“esticado”
representam regides distintas no espago de dados, de forma semelhante a analise feita sobre
a matriz-U do SOM. Este conceito ¢ demonstrado através de um exemplo com um conjunto
de 500 pontos no total representando dois agrupamentos toroidais entrelagados no espago

R*, conforme Figura 4-8.

N 0 A S >
-1
2
2 1 0 1 2
X
2
1
NOOF N =
1
-1 0
-1
2
2 0 2 4

Figura 4-8 — Dois tordides entrelacados (Chainlink dataser), agrupamentos de dificil analise
por métodos de projecdo por haver sobreposicio. Usados por Ultsch & Vetter (1994) para
validar a proposta da matriz-U.

A estes dados, foi adaptado um modelo GTM com uma grade de 20 x 20 pontos no
X-espago e uma grade de 10x10 fungdes-base com espalhamento 1,5 em 25 passos. O

grafico da projecao das médias antes e depois do treinamento ¢ apresentado na Figura 4-9.

4 Veja 4.1.1 e a definigdo do mapeamento dada pela Equagio 4-8.
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Figura 4-9 — Projecio das médias da distribuicio dos dados sobre o espaco latente antes (A) e
depois do treinamento do modelo (B).

Junto ao modelo adaptado, ¢ calculada uma matriz 40 X 40 contendo os fatores de

ampliagcdo para o modelo GTM. Deve-se notar que a resolugdo desta matriz independe do

numero de pontos definidos sobre o X-espaco (espaco latente) e do nimero de fungdes-

base. Uma vez que o mapeamento ¢ continuo, pode-se escolher, em principio, qualquer

resolugdo para este calculo (ao contrario do SOM, onde a resolugdo da matriz-U depende

diretamente do nimero de neurdnios utilizados para visualizagdo). A Figura 4-10 representa

os fatores de ampliagdo do GTM ajustado, onde também foram sobrepostas as projecoes

dos dados (conforme Figura 4-9 a direita).
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R

Figura 4-10 — Os fatores de ampliacio podem ser vistos como uma superficie onde os picos
representam areas onde o subespaco foi “esticado” e os vales, areas de alto fator de ampliacio.

Sobre a projecio plana dos fatores de ampliacio vé-se a imagem da média da distribuicdo dos
dados.

As regides com coloragdo escura (tendendo ao azul) na Figura 4-10 correspondem a areas
com pouco “esticamento” (alta ampliacdo) e, portanto, representam regides com densidade
elevada de dados. As areas tendendo ao vermelho, ao contrario, representam areas de baixo
fator de ampliacdo (representam poucos ou nenhum ponto). A Figura 4-11 apresenta uma
visdo 2-D do mesmo mapa, onde pode-se perceber, com mais clareza, os contornos por
onde os dados estdo representados. A Figura 4-12 oferece uma visdo comparavel a matriz-
U, onde agrupamentos sdo representados por areas claras e a separacdo entre estes, por

areas escuras.
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Figura 4-11 — Projecdo plana dos fatores de ampliacio onde se vé a imagem da média da
distribuicao dos dados.
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Figura 4-12 — Projeciao dos fatores de ampliacio com mapa de cores invertido, ou seja, area
claras correspondem a agrupamentos de dados (areas de alta ampliacido). Esta imagem é
comparavel ao que a matriz-U revela sobre o SOM.



4.2.3 Consideragoes sobre os parametros
O comportamento do modelo GTM como definido até aqui’ é essencialmente afetado pela
escolha de alguns poucos parametros que, de forma geral, controlam a maleabilidade do
subespaco S definido pelo mapeamento y(x,W). Mais especificamente, pode-se escolher os
seguintes parametros de adaptacao:

a) aquantidade M de fungdes-base;

b) o espalhamento relativo o, das fungdes-base; e

¢) o namero K de pontos no X-espago.

Para avaliar a influéncia destes parametros sobre o modelo GTM foi utilizado um conjunto
de dados representando cores no formato RGB, com valores de 0 a 255 para cada
dimensio, compondo um conjunto em R°. A Tabela 4-2 apresenta uma pequena amostra do

conjunto de 408 exemplos no total.

Tabela 4-2 - Amostra do conjunto de 408 cores definidas pelo valor das componentes RGB.

Cor Red Green Blue
red 1 255 0 0
magenta 1 255 0 255
green 1 0 255 0
forest green 34 139 34
blue 1 0 0 255
navy blue 0 0 128
yellow 1 255 255 0
white 255 255 255
black 0 0 0
10% gray 26 26 26
90% gray 230 230 230

O numero M de fungdes-base afeta diretamente a forma final do subespaco S, o qual ¢
adaptado de modo a acompanhar a fun¢do de distribui¢do de probabilidade dos pontos no
V-espago. Para um mesmo espalhamento, um pequeno nimero de fungdes-base levard a um

mapeamento menos flexivel, porque um menor niimero de fungdes-base necessariamente

> Isto é, considerando as escolhas relatadas na Segdio 4.1. Para detalhes sobre os parimetros internos do

modelo GTM, consulte Svensén (1998).
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limita a forma que o subespago S podera assumir. J4 um nimero maior de fungdes-base
gerara um mapeamento mais maleavel e, portanto, menos suave, o que pode ser verificado

na Figura 4-13.
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Figura 4-13 — Visualizacdo da forma do subespaco S de modelos GTM adaptados para um
conjunto de dados representando as cores no formato RGB. Ambos os modelos utilizaram

uma grade de 20 X 20 pontos no X-espaco e espalhamento 2 (isto é, O 4 inicia valendo 2 vezes a

distincia entre os centros de duas gaussianas). O exemplo (A), entretanto, utilizou uma grade
de 5% 5 funcgdes-base, o que resulta num mapeamento mais rigido, com poder de
generalizacdo. JaA em (B) utilizou-se uma grade de 15Xx 15, o que flexibiliza o modelo,
adaptando-o mais proximamente da funcdo de distribuicio de probabilidade dos pontos no
V-espaco. A escolha por um modelo ou outro depende da necessidade particular do usuario.

O pardmetro o, controla a maleabilidade do mapeamento sob o ponto de vista de que, a

medida que as fungdes-base sdo mais largas, aumenta proporcionalmente a influéncia de
uma fungdo sobre as outras. Dessa forma, pontos proximos no X-espago serdo mapeados
para pontos proporcionalmente mais préximos no V-espaco, o que significa mapeamentos

mais rigidos (Svensén, 1998).
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Figura 4-14 — Visualizacdo da forma do subespaco S onde o espalhamento das funcdes-base,

o

¢, foi variado de 0,5, 2,0 e 4,0, respectivamente de (A) para (C). Os modelos sdo, de (A) para
(C), progressivamente mais rigidos. Novamente, a escolha por um ou outro mapeamento
dependera da necessidade particular do usuario.

O parametro relativo a K, o numero de pontos no X-espago, controla apenas a resolucao do
mapeamento, ou seja, quantos pontos sdo “compartilhados” pelas funcgdes-base que
executam o mapeamento. Idealmente escolher-se-ia tantos pontos quanto possivel, mas isso
¢ computacionalmente proibitivo (Svensén, 1998). O numero de pontos, assim, ndo ¢ um
parametro essencial para o ajuste do modelo e Bishop et al. (1997b) recomendam que
aproximadamente 100 pontos no espago latente (bidimensional) devam pertencer ao espago

definido por 2o, do centro de cada fung@o-base.
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Capitulo 5

Aplicacoes em Mineracao de Dados

Este capitulo busca aplicar alguns dos métodos para mineracdo de dados apresentados em
capitulos anteriores, com énfase nos algoritmos SOM e GTM. Sao utilizados, nos testes,
alguns conjuntos de dados publicos e um conjunto de dados de um caso real sobre
classificagdo de estilos de aprendizagem de alunos universitarios ingressantes na
Universidade S3o Francisco (USF), nos cursos de Andlise de Sistemas, Ciéncia da
Computacao e Engenharia (Elétrica, Mecanica, Civil e de Computacdo), no ano de 1998.
Este ultimo conjunto de dados apresenta uma aplicagdo pratica numa area tradicionalmente

nao explorada por métodos de mineragao de dados, a Educagao.

Este capitulo ndo tem a intencdo de eleger a “melhor ferramenta” para a atividade de
mineracdo de dados, mas de oferecer subsidios para avaliagdo e interpretagdo dos
resultados obtidos pelas diversas ferramentas aplicadas, considerando os testes efetuados.
Os testes objetivaram estudar o comportamento de algumas destas ferramentas em
conjuntos de dados especificos, nos quais ha variacdo da dimensionalidade, quantidade e
tipo de dados disponiveis (discretos, continuos, binarios etc.). Com este intuito, a avaliagdo
do desempenho da ferramenta utilizou, em alguns casos, os rétulos atribuidos previamente
aos dados. Numa aplicacdo real, os rotulos deveriam ser obtidos através do uso da

ferramenta.

51 Introducgao

Como ja visto no Capitulo 2, a atividade de KDD (Knowledge Discovery in Databases)
envolve um conjunto de tarefas que devem ser levadas em consideracdo muito antes de se
iniciar a etapa de mineragdo de dados. Mais especificamente, Fayyad et al. (1996a)

consideram as seguintes tarefas no processo de KDD:
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o Andalise de requisitos: estudo do dominio do problema e defini¢do dos objetivos do
KDD;

e Selecdo de dados: criagdo de um conjunto de dados que potencialmente contém o
conhecimento buscado;

e Preprocessamento: modelagem e remocdo do ruido, decisdo sobre dados
inexistentes e amostras extremas (outliers);

o Transformagdo: redugdo dimensional do conjunto (eliminando varidveis com alta
correlacdo entre si, por exemplo), deteccao de atributos nao-informativos;

e  Mineragdo de dados: aplicagdo de um ou varios métodos de mineracdo de dados,
incluindo aqueles ja discutidos em capitulos anteriores;

o Interpreta¢do dos resultados: avaliagdo dos padroes e resultados obtidos,

possivelmente realimentando todo o processo novamente.

Quando o dominio de um problema ¢ bem entendido e sdo feitas perguntas especificas de
natureza estatistica sobre dados previamente rotulados, torna-se relativamente facil oferecer
respostas, por exemplo: “quais as medidas de roupas para vestir 90% da populagao
masculina”. Estas respostas serdo tdo mais fundamentadas a medida que se t€ém mais dados
sobre o dominio em questdo. Algoritmos para classificacdo de padrdes sdo alguns dos
métodos utilizados em mineracdo de dados (Capitulo 2) e tema de obras como Duda et al.
(2000) e Bishop (1995). Paradoxalmente, quando nao se compreende muito bem o
problema e busca-se extrair algum conhecimento til do conjunto de dados, a analise torna-
se proporcionalmente mais complicada a medida que mais e mais dados sdo
disponibilizados. A situagdo se agrava quando estes dados sdao multidimensionais, o que ¢
normalmente o caso a ser considerado nesta dissertagdo. Deve-se considerar, também, que a
grande maioria dos algoritmos aplicados em mineracdo de dados necessitam de valores
numéricos para representar as caracteristicas dos dados, como o SOM por exemplo. Isto
torna a representacdo de dados em forma de texto ainda mais complexa, pois ndo h4, ainda,
um método Unico ou definitivo capaz de representar informagdes lingiiisticas de maneira

adequada.

Nesta situagdo, ¢ fundamental a prepara¢ao adequada dos dados a serem examinados na

etapa de minera¢do para que os métodos aplicados possam obter resultados relevantes e
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interpretaveis. Quando pouco ou nada se sabe sobre a importancia de cada um dos atributos
na expressdo da informagdo contida em uma base de dados, deve-se buscar mecanismos
para evitar que um atributo domine o processo de agrupamento, sobrepujando a
contribuicdo de outros que possam ser até mais importantes, e também que atributos de
grande relevancia tenham seu papel minimizado. Este processo recebe varios nomes na
literatura, como “normalizagdo” (Kaski & Kohonen, 1996; Kohonen, 1997),
“padronizag¢do” (Sarle, 1997) ou ainda “redimensionamento” (Vesanto, 1997). Este
processo consiste, normalmente, em executar uma transformacao linear aplicada sobre cada

atributo dos vetores v = [vy, ..., vp]" € V da forma

, d=1..D Equacio 5-1

velho

onde v, ¢é o valor original do k-ésimo atributo do vetor v, v, e o(v,) sdo,

respectivamente, a média e o desvio padrdo do d-ésimo atributo, considerando todos os
vetores de V. Esta transformagdo garante que todos os atributos tenham média 0 e variancia
1, tomando o conjunto de dados completo. Variantes do processo de ‘“normalizacdo”
incluem transformagdes ndo lineares, utilizacdo de logica nebulosa e outras (Vesanto,
2000). A SOM Toolbox (Alhoniemi et al. 2000, comentada em Vesanto et al., 1999; 2000)
oferece uma ampla gama de possibilidades. De modo inverso, pode-se ampliar a influéncia
de um ou mais atributos, redimensionando-os de forma a aumentar a variancia em relagao
aos outros componentes, aumentando assim sua contribuigdo no processo de mineragio. E
interessante observar, entretanto, que o processo de normalizagdo nem sempre leva a

resultados satisfatorios, como sera visto posteriormente nos testes realizados neste capitulo.

A tarefa proposta ¢ justamente obter algum conhecimento a partir de dados que podem ou
ndo conter relagdes que definam este conhecimento. Posto assim, ¢ inconcebivel,
atualmente, optar por apenas um método de mineragdo, pois o desconhecimento pode
facilmente levar a resultados tendenciosos € nenhum método € suficientemente genérico e
eficiente para todos os casos. Tampouco € visivel, em curto prazo, um sistema de KDD

totalmente autdbnomo, i.e., sem interagdo humana (Vesanto, 1997).

O que se propde ¢ que aquele que ingressa na tarefa de minerar conhecimento deve langar

mao de um elenco diverso de ferramentas factiveis para o conjunto de dados em questao,
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seguindo-se a analise dos resultados obtidos. Este capitulo dedica-se, assim, a aplicar
algumas das ferramentas de mineragdo de dados para avaliar os resultados obtidos, tecendo
comentarios onde julgou-se conveniente. Embora nenhuma comparacdo entre as
ferramentas tenha sido intencionalmente feita, os resultados apontam para uma
superioridade do SOM e do GTM em relagdo as ferramentas mais tradicionais de
mineracao de dados. Esta percepcao, e os critérios considerados para esta afirmagao, serao

melhor evidenciados através dos testes efetuados neste capitulo.

Deve ficar claro, no entanto, que o compromisso entre resultados e custos ¢ um parametro
dificil de ser avaliado, particularmente por envolver etapas recursivas de refinamento e
tomada de decisdo a partir da propria realimentagdo dos resultados. Um estudo mais

refinado acerca destes mecanismos estd além do escopo desta dissertacao.

Os testes realizados neste capitulo desconsideram qualquer conhecimento prévio sobre os
dominios dos problemas, tornando a tarefa de mineragao de dados particularmente dificil. A
normalizacdo (Equagdo 5-1) foi o unico pré-processamento efetuado e também supde
desconhecimento de atributos dominantes ou irrelevantes. Os atributos prévios s6 sio

utilizados para avaliar os resultados gerados.

5.2 Conjuntos de dados publicos

H4 uma grande variedade de bancos de dados disponiveis para utilizagdo e que,
principalmente, servem de parametro de comparagao entre métodos e algoritmos passiveis
de uso em mineracdo de dados. Sarle (1997) mantém um FAQ (Frequently Asked
Questions) sobre redes neurais com varias indica¢des de conjuntos de dados para utilizagdo
em pesquisa. Os dados utilizados nesta secdo foram obtidos de Blake & Merz (1998) e
Hettich & Bay (1999) e sao detalhados nas se¢des subseqiientes. Todos os exemplos aqui
realizados demonstram a aplicagdo de algumas das ferramentas de mineragdo de dados,
com énfase no SOM e no GTM, em tarefas tipicas de mineragdo de dados, como definir
agrupamentos, representar a topologia do espago de dados, executar redu¢do dimensional
etc. Para estes dois ultimos métodos, foram realizados 5 testes, com diferentes parametros,

utilizando dados normalizados segundo a Equagdo 5-1, e outros 5 testes utilizando dados
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nao normalizados. H4, portanto, um total de 10 experimentos por conjunto de dados para as

ferramentas SOM e GTM.

Na preparag¢ao dos conjuntos de dados, a normalizag¢do, como ja dito, ¢ um procedimento
comum quando ndo se conhece a influéncia dos atributos componentes dos vetores de
dados. A intengdo aqui foi verificar se, de fato, este ¢ um procedimento eficaz,
considerando total desconhecimento da relevancia dos atributos dos dados. Observou-se
que, nos exemplos testados, este procedimento nem sempre levou a resultados satisfatorios,

especialmente no caso do GTM.

Para cada experimento, o “melhor resultado” observado € apresentado no texto. Os critérios
adotados para a escolha, no caso das ferramentas SOM e GTM, levaram em consideracao
algumas caracteristicas:

e cmbora os conjuntos sejam previamente rotulados, esta informag¢do ndo foi
disponibilizada para nenhuma ferramenta. Este conhecimento apenas ofereceu
subsidios para avaliar-se a capacidade das ferramentas em evidenciar agrupamentos,
exibir similaridades entre os dados e representar a topologia da estrutura dos dados.

e algumas métricas, associadas a qualidade do mapeamento executado pelas
ferramentas, foram consideradas. Estas métricas oferecem indicagdes sobre a forma
como as ferramentas se adaptaram ao conjunto de dados. Cabe lembrar que estas
métricas ndo sdo, de fato, critérios definitivos para a escolha do “melhor resultado”,
mas apenas indicios sobre “como” o modelo esta adaptado, devendo ser tomadas

com cuidado e o maximo de conhecimento possivel sobre os dados.

No caso do SOM, o critério adotado para escolher o “melhor resultado” é, de fato, uma
heuristica, obtida a partir dos resultados de todos os experimentos efetuados. Foi observado
que, tomando a configuragdo sugerida pelas heuristicas propostas na literatura consultada
(algumas destas sumarizadas na Se¢do 3.2.3), os mapas ndo forneceram resultados
adequados a tarefa proposta de minera¢ao de dados. Mais especificamente, ndo foram
evidentes a separacdo de agrupamentos, a exibicao de similaridades entre os dados e a
representacdo da topologia da estrutura dos dados. A avalia¢do visual dos mapas gerados,

utilizando-se inclusive dos rotulos de dados, mostrou que, em geral, as configuragdes mais
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adequadas as tarefas acima propostas sdo aquelas com menor erro topogrdfico TE
(Topographic Error). Este indicador expressa a capacidade do mapa em representar a
topologia dos dados de entrada. Um menor valor para este, em geral, indica uma melhor

adaptag¢@o do mapa a topologia dos dados no espaco de entrada.

Dessa forma, o “melhor resultado” considerado, para o SOM, ¢ a configuracdo que
apresenta, dentre as trés com menor erro topogrdfico TE, aquela com o valor intermediario
para o erro de quantizagdo QF (Quantization Error). Foram descartadas as configuragdes
que apresentaram TE =0,0 devido a possibilidade de sobre-ajuste (overfitting) ou sub-
ajuste (underfitting). A Secao 3.2 discute mais detalhes sobre estas métricas e termos. Os
resultados obtidos constam da Tabela 5-1, onde estdo indicadas as opgdes candidatas (as
configuracdes com os menores valores para TE) e a opc¢do escolhida segundo o critério

proposto de valor QE intermediario.

No caso do GTM, e diferentemente do SOM, existe uma métrica diretamente associada a
forma como o modelo adaptou-se para representar o conjunto de dados, o logaritmo da
verossimilhanca (logL: log likelihood) (veja a Se¢do 4.2.1 para detalhes da métrica). Um
valor comparativamente baixo para o logL significa um modelo mais rigido e genérico,
menos adaptado a topologia dos dados; e um valor mais alto significa um modelo mais
flexivel e melhor adaptado. Assim, foi realizado um conjunto de testes preliminares com
diferentes valores para a quantidade M de func¢des-base (um dos pardmetros que controla a
flexibilidade do modelo) e para o nimero K de pontos no X-espago (os pontos do espaco
latente, que controlam a resolucao ou acuidade do modelo). Dentre os testes, foi escolhida a
combinagdo que resultou no maior logL (a mais promissora). A partir desta configuracdo,

foi gerado um segundo conjunto de testes, onde o espalhamento das fungdes-base (o, 0

outro parametro que controla a flexibilidade do modelo) foi variado dentro de um intervalo
e, novamente, foi escolhida a configuragdo com o maior valor para logl. Os resultados
obtidos constam da Tabela 5-2. Os objetivos buscados foram os mesmos do SOM, ou seja:
capacidade de exibir a separagdo de agrupamentos e similaridades entre os dados, e a

representacdo da topologia da estrutura dos dados.
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Tabela 5-1 — Resultados dos testes para o algoritmo SOM. A primeira configuracio de cada
conjunto corresponde aquela sugerida pela literatura, marcada em cinza (). Marcado em
laranja (. ) estdo as configuracdes candidatas (os menores TEs) e em verde ([ ), a
configuracio escolhida, com QE intermediario. E interessante notar que, no caso do SOM, a
normalizacdo dos dados de entrada parece ser uma medida de preparacdo dos dados
efetivamente 1til. A “fase 1” corresponde a ordenacao inicial do mapa e a “fase 2”, ao processo
de ajuste fino.

Conjunto “Glass”
Configuracio Normalizados Nao normalizados

Fase 1 Fase 2
Epocas | Raio | Epocas | Raio
13 x 07 3 3>1| 20 |1=>1]1,053061]0,032710 |0,646701 |0,014019

Dimenséao QE TE QE TE

15x10 3 321 20 12110,902501 | 0,023364 | 0,542068 | 0,032710
15x15 5 4->1| 25 |1-1]0,7865580,032710|0,461934 | 0,009346
20 x 20 5 4>1| 30 |1->1]0,590428 [0,018692 | 0,322924 | 0,023364
10 x 15 5 4>1| 25 |1-1]0,912956|0,023364 | 0,548254 | 0,042056
Conjunto “Ionosphere”
Configuracio Normalizados Nao normalizados
Dimensiio 25 1 Fase 2 QE TE QE TE

Epocas | Raio | Epocas | Raio
13 x 07 3 321 20 |1>12,1789620,052980 | 1,379441 | 0,033113

15 %10 5 321 25 |[11(2,1268710,105960 | 1,271332 { 0,019868
15 %15 5 521 25 |1-1/2,0597250,072848 | 1,226585 | 0,052980
20 x 20 5 521 25 |12>1]2,103357|0,105960 | 1,242943 | 0,079470
20x 15 5 6>1| 50 |[1->1]2,0482090,112583|1,193551 |0,119205
Conjunto “Letter”
Configuracio Normalizados Nao normalizados
Fase 1 Fase 2

Dimensao QE TE QE TE

Epocas | Raio | Epocas | Raio
34 x21 1 321 20 |1->1]1,7528080,090750 |3,947901 | 0,106000

10 x 12 31321 10 |11 [2,3779450,053000 | 5,385121 | 0,067750
15 x 20 4 [3D1] 25 [1>1]2,0426080,066750 | 4,615182 | 0,066500
35 x 25 5 [4>1] 25 [1>1]1,672770(0,078250 | 3,809190 | 0,090000
35 x 35 5 |51 50 |12>1/1,577102]0,075000 | 3,550347 | 0,080000
Conjunto “Zoo”
Configuracio Normalizados Nao normalizados
Dimensiio Lr—1.25¢ 1 Fase 2 QE TE QE TE

Epocas | Raio | Epocas | Raio
10 x 05 10 [3=>1| 20 |1->1]1,797125|0,000000 |0,886697 | 0,039604
12 x 12 10 |4->1| 25 |1->1]1,065179 |0,009901 | 0,512363 | 0,000000
15 %15 5 521 30 |1->1}0,738246 |0,009901 | 0,352025 | 0,000000
25 x 25 5 51| 30 |1->1/0,078623 |0,029703 | 0,044015 | 0,000000

30 x 30 5 6>1| 50 |1->1]0,0187110,039604 |0,010417 |0,000000
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Tabela 5-2 — Resultados de testes para o algoritmo GTM. A configuracio escolhida é marcada

em

verde

verossimilhanca (logL: log likelihood).

) e foi escolhida por apresentar o maior valor para o logaritmo da

Conjunto “Glass”

Configuracio Normalizados Nao normalizados
Pontos | Fungdes P Fator Ciclos .lqg.L logL .lqg.L logL
Latentes | Base ¢ | Regular, inicial final inicial final
0,5 -2789,064596 | 915,800723 | -2181,862260 | 1892,058223
0,8 -2789,159165 | 835,115372 | -2182,118304 | 2216,060739
20x20 [ 12x12 | 1,0 | 0,001 20 | -2789,160897 | 334,573759
1,2 -2789,161735 17,859099 -2182,098154 | 1992,381968
1,5 -2789,161460 | -178,146317 | -2182,084192 | 978,747905
Conjunto “lonosphere”
Configuracio Normalizados Nao normalizados
Pontos | Fungdes o Fator Ciclos .lqg.L logL .lqg.L logL
Latentes | Base ¢ | Regular, inicial final inicial final
0,5 -10454,061492 | -6950,079323 | -6322,526190 | -2800,523789
0,8 -10454,350225 | -6945,893287 _
20x20 | 5x5 | 1,0 0,001 20 |-10454,314579 | -6916,048634 | -6322,901308 | -2790,464667
1,2 -10454,235483 | -7094,487398 | -6322,779992 | -2930,607539
1,5 -10454,134128 | -7397,516997 | -6322,627791 | -3256,015781
Conjunto “Letter”
Configuracio Normalizados Nao normalizados
Pontos | Fungdes o Fator Ciclos 'lqg.L logL .lqg.L logL
Latentes | Base ¢ | Regular, inicial final inicial final
0,5 -601065,259221 | -421189,757011
0,8 -375343,788475 | -213981,307798 | -601065,814642 | -421974,864931
20x20 | 15%x151] 1,0 0,01 20 -375343,781302 | -216082,979350 | -601065,806797 | -425263,131257
1,2 -375343,815103 | -221477,162122 | -601065,838740 | -432261,422393
1,5 -375343,834184 | -232863,610369 | -601065,857499 | -444173,382195
Conjunto “Zoo”
Configuracio Normalizados Nao normalizados
Pontos | Fungdes o Fator Ciclos 'lgg.L logL .lqg.L logL
Latentes | Base ¢ | Regular, inicial final inicial final
0,5 -2509,736132 | 2605,796554
0,8 -2509,737977 | 1574,052638 | -1340,314445 | 2786,767860
20x20 [ 10x10 | 1,0 0,1 15 | -2509,738384 | 1273,325780 | -1340,285637 | 3091,523145
1,2 -2509,738586 | 763,148253 | -1340,262405 | 3216,356743
1,5 -2509,738549 | 167,207870 | -1340,249468 | 1755,359556
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5.2.1 Conjunto “Glass”

O conjunto “Glass” possui um total de 214 objetos definidos por vetores de atributos
compostos pelo indice de refragdo (R/) e composi¢do quimica (Na, Mg, Al, Si, K, Ca, Ba e
Fe) de amostras de vidro de uso doméstico e industrial. O conjunto reside, portanto, em R’

e ¢ divido em 7 classes, conforme a Tabela 5-3:

Tabela 5-3 - Conjunto de Dados “Glass” com suas classes

Classe Descricio N.° exemplos
1 Janelas de edificios (laminado) 70
2 Janelas de veiculos (laminado) 17
3 Janelas de edificios (ndo laminado) 76
4 Janelas de veiculos (ndao laminado) --
5 Vidro de recipientes 13
6 Louca de mesa (copos etc.) 9
7 Lampadas e fardis 29

Deve-se observar que, de fato, ndo ha exemplos para objetos da classe 4 e, portanto, o
conjunto contém 6 classes. Os atributos sdo descritos por valores reais e, apesar da
dimensao do espago de dados de entrada ndo ser elevada, a utiliza¢do de alguns métodos de
projecdo ndo ¢ capaz de revelar muito da informacdo estrutural contida neste conjunto,

como pode ser verificado na Figura 5-1.
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Figura 5-1 — Métodos de projecio de Sammon, CCA e PCA do conjunto “Glass”. Embora
alguns agrupamentos possam ser observados (a projecio de Sammon sugere 2 agrupamentos),
nenhum dos exemplos oferece boa separacio entre os grupos. Os dados foram rotulados
conforme a Tabela 5-3 com o intuito de possibilitar uma avaliacio visual dos resultados. Esta
informacio nio esteve disponivel para nenhuma das ferramentas durante o processo de

adaptacio das mesmas.

Embora os métodos de projecao sofram uma degradagao rapida de sua qualidade a medida

que aumenta o nimero de atributos que descrevem os conjuntos, eles podem ser usados

para fornecer “pistas” sobre o formato aproximado do conjunto e sobre alguns

agrupamentos que sejam facilmente separaveis. Nestes casos, ¢ possivel separar estes

conjuntos previamente identificados e trabalhar apenas com os dados que nao puderam ser

avaliados utilizando-se outros métodos. A projecao de Sammon (Figura 5-1-A) indica que o

conjunto em questdo possui formato aproximadamente hiperesférico, o que sugere um

arranjo quadrado para o SOM.

104



O modelo SOM escolhido dentre os testes realizados ¢ um arranjo plano de 20 x 20
neurdnios com vizinhanga hexagonal, inicializado linearmente ao longo da distribui¢ao dos
dados (normalizados) e treinado pelo algoritmo “batch” em duas fases: a primeira, curta e
com vizinhan¢a maior de atualizacdo de pesos (5 épocas com vizinhanga regredindo de 4 a
1) e a segunda, longa e com vizinhanga mais restrita (30 épocas com vizinhanga fixa em 1),

conforme Tabela 5-1.

A Figura 5-2 apresenta varias matrizes-U, uma para cada atributo do conjunto, onde pode-
se observar as tendéncias de agrupamento de cada atributo em particular (e, portanto, sua
contribuicdo para o resultado geral). Esta possibilidade de uso da ferramenta SOM permite
descobrir possiveis correlagdes entre atributos observando as matrizes-U individuais de
cada atributo: figuras semelhantes indicam correlagdo positiva, enquanto figuras com
padrao de cor invertido indicam correlagdo negativa. A analise visual de correlagdo ¢
discutida em Vesanto & Ahola (1999). Com essa inspecao visual, ¢ possivel identificar
atributos que podem ser removidos (reduzindo assim a dimensdo dos vetores de dados), ou

atributos que apresentam grande influéncia no resultado final.
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Figura 5-2 — A matriz-U geral composta pelos 9 planos (figura no canto superior esquerdo) e
as matrizes-U relativas a cada atributo: indice de refracido (RI) e elementos de composiciao
quimica. O tom azul representa proximidade dos vetores de pesos dos neurdnios enquanto que
o vermelho significa o oposto, i.e., maior dissimilaridade. Numa inspeciio visual pode-se
observar que as matrizes-U dos atributos RI e Ca sdo bastante parecidas entre si. Esta
semelhanca sugere haver uma correlacio positiva entre estes dois fatores (calculada
posteriormente e igual a 0,8104).

A Figura 5-3-A apresenta a matriz-U conforme proposta por Ultsch & Siemon (1989) e
descrita na Secdo 3.1.2.2. Uma versdo interpolada de cores pode ser vista em (B), onde
percebe-se com mais clareza a existéncia de (possiveis) agrupamentos. De fato, pode-se
notar uma area escura no 2° quadrante do mapa, onde objetos das classes 1 ¢ 2 foram
agrupados, em sua maioria, pelo algoritmo. Isto pode ser também verificado pela matriz-U
como uma superficie (C), onde os vales representam os agrupamentos (cor azul) e as
elevacdes, a separacdo entre os mesmos (quanto maior a altura entre os grupos, tanto maior
sua dissimilaridade). A figura (D) apresenta o numero de objetos para o qual cada neurdénio
do arranjo SOM ¢ responsavel (isto €, para quantos objetos ele ¢ o BMU) como um

hexdgono de tamanho proporcional a este nimero.
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Figura 5-3 — Matriz-U original e interpolada (A e B). Em (C) pode-se observar a matriz-U
como uma superficie que denota o fator de magnificacido do arranjo SOM. A interpretacio de
(B) e (C) sugere a existéncia de dois grandes grupos, um deles no “vale” situado a esquerda da
elevacido da matriz-U e outro a direita. Em (D), observa-se a freqiiéncia de resposta de cada
neurénio. Esta possibilidade de anailise oferecida pela ferramenta sugere uma distribuicio
regular dos dados em relacdo aos seus neurdonios BMU, com poucos neurdnios inativos e
aparentemente nenhum neurdnio com sobrecarga, sugerindo que a quantidade de neurdnios
no arranjo é compativel com o conjunto de dados.

A documentacdo do conjunto “Glass” sugere que as amostras das classes 1, 2, 3 ¢ 4 sdo

mais semelhantes entre si do que se comparadas as amostras das classes 5, 6 ¢ 7, o que de

fato pode ser verificado na Figura 5-4-A, com a sobreposi¢ao do arranjo SOM e de um

codigo de cores que retrata a dissimilaridade entre os agrupamentos, dada pela diferenga de

cor entre os mesmos. A Figura 5-4-B utiliza também da matriz de distancia, vista como

uma superficie, para evidenciar ainda mais a existéncia de dois grandes conjuntos (embora

3 possam ser interpretados), reforcando a percepcao de separacio gerada pelas cores.
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Figura 5-4 — Possiveis formas de agrupamentos. Em (A), utiliza-se de codigo de cores para
representar as dissimilaridades entre os conjuntos. Em (B), adiciona-se ainda a informacéo da
matriz de distincia, evidenciando ainda mais os possiveis agrupamentos. Em (C), os grupos
sdo representados utilizando a matriz de distincia num algoritmo de ligagdo completa. O
numero de agrupamentos para este algoritmo é decidido a priori, o que pode induzir um
nimero indevido de grupos, como no exemplo. Em (D), agrupa-se os neuronios conforme o
rotulo do objeto mais préximo de cada um, obtendo-se grupos desconexos. Este ultimo
resultado pode indicar conjuntos de dados de separacio fortemente nio lineares. Os rétulos
sobre os neurdnios foram sobrepostos apenas para avaliacio do resultado oferecido pela
ferramenta e nio estiveram disponiveis durante a adaptacio.

A Figura 5-4-C representa a matriz de distancias utilizando um método de agrupamento
hierarquico de ligacdo completa (veja a Secdo 2.3.1 para detalhes sobre o algoritmo de
ligagdo completa). Em (D), cada neurénio foi rotulado com o objeto que lhe ¢ mais
préximo e o mapa foi entdo colorido conforme o grupo a que cada neurdnio pertence (a
distribuicdo de cores ¢ arbitraria e serve apenas para diferenciar os grupos). Esta analise
pode revelar descontinuidades na representacdo dos agrupamentos, como no exemplo, e

sugerir que a grade elastica do SOM esté “retorcida”. A tor¢@o na grade elastica do SOM ¢
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um fenémeno que pode ocorrer quando a inicializagdo dos pesos sinapticos ¢ feita
aleatoriamente (Kohonen, 1997). Em todos os casos nesta dissertacdo, entretanto, foi
utilizada a inicializagdo linear. Neste caso, portanto, este resultado leva a uma outra
suposi¢do, a de que o conjunto de dados €, de fato, de dificil separacdo, sendo fortemente
nao linear. Resultados possivelmente melhores poderiam ser obtidos com algoritmos SOM

operando em espago R’ ou superior.

Sobre 0 mesmo conjunto de dados (ndo normalizados) foi gerado um modelo GTM num

arranjo de 20 x 20 pontos latentes com 12 x 12 fungdes-base com desvio padrao (o) igual
a 1, onde o, =1 significa uma vez a distancia entre os centros de duas gaussianas no

arranjo de fungdes-base. O fator de regularizagcdo dos pesos utilizado foi 0,001 e o modelo

foi adaptado em 20 ciclos, conforme Tabela 5-2.

A Figura 5-5 apresenta alguns resultados obtidos pela ferramenta GTM. Em (D), identifica-
se com relativa clareza a presenca de um agrupamento (identificados pela area escura no 2°
e 3° quadrantes), onde a maioria dos objetos das classes 1, 2, 3 e 4 encontram-se
representados, diferenciados dos objetos das classes 5, 6 e 7, um resultado bastante
semelhante ao obtido através do SOM. De forma semelhante, também ndo ¢é evidente a

separacao entre os agrupamentos de dados.

A utilizacdo de ambas as ferramentas, SOM e GTM, aumenta em muito as possibilidades
de analise dos dados, comparando-se aquelas oferecidas por algumas das técnicas mais
tradicionais, como apresentadas na Figura 5-1. Ambas as ferramentas, no entanto, tiveram
dificuldades com este conjunto de dados, o que parece apontar uma dificuldade de
separagdo inerente ao conjunto. Eventualmente, poder-se-ia considerar a hipotese de que os
atributos disponiveis para discriminar cada objeto sdo insuficientes. Apesar destas

dificuldades, as possibilidades de analise oferecidas justificam plenamente seu uso.

109



Media antes do treinamento Média ap6s treinamento
1. 17 5 5 5 7 6 77 7

7
5 4 2 7 77 7 7
0.8f 7, 8 T 0.8 2 2 7 7 7
6 La
2 1 12 1 6 77 77
06 2 7 7 0.6 2 3 2 7 7 7
7 . 2 2 2 7 7
0.4 2 5 045 2 2 3 2 2 2
02 6 0.2 2 2 2 6 6 5 6
“r 1 66 % “R o2 1 1 1 2 6 2
o ; 2 ) 7 s 2 o 2 2 2 11 1 2 7 6
2 22 6 R 2 2 1 1 2 1 6 5
2B A% @ kR 62 2 88 2 1 2 11 11 2 5
0.2 224 ) 5 2 0.2
2 zﬂ%g 11 2 5 1 1 1 2 5 5
0.4l 2% 5 04 2 1 2 2 3 2 2 2
1 3 1 111 31 5 5 2
B i h 1 13 3 1 1 2 5
0.6 " 2 s 2 -0.6[
5 2 ho2 1 3 3 3 111 2
0.8l 2 2 0.8B3 3 2 701 1 1 5 2
X B1 1 2 2 2 3 1 3 3 3 2 2
-1 L L L L L L L L L Il 1R 3 1 2 1 11 L 411 L1 L L 5 L 2 7]
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 -1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Fatores de Ampliagéo - visdo de supericie

Fatores de Ampliagio

0.3y

10000 0B

g0 . - 04w
ozl
5000

s

2000

-1 —DE -0.6 —EI -0.2 o 0z
© (D)

Figura 5-5 — Modelo GTM inicial (A) e apds adaptacio (B), onde sio plotadas as médias a
posteriori da distribuicao dos dados sobre o espaco latente. Em (C), os fatores de ampliacio
podem ser vistos como uma superficie em que os picos representam areas onde o subespaco foi
“esticado” e os vales, areas de alto fator de ampliacdo. Sobre a projecio dos fatores de
ampliacio, em (D), foram projetadas as médias a posteriori. Os réotulos dos dados sao plotados
apenas para avaliar os resultados da ferramenta.

5.2.2 Conjunto “lonosphere”

O conjunto “lonosphere” possui um total de 351 objetos definidos por vetores compostos
por 34 atributos, continuos, relativos a 17 pulsos de alta freqiiéncia disparados contra a
ionosfera. Cada vetor ¢ composto por 17 pares de atributos obtidos por uma funcdo de
autocorrelagio que processa os pulsos disparados. O conjunto reside em R** e os objetos
sdo classificados como “bons” (aqueles que evidenciam algum tipo de estrutura na
ionosfera) ou “ruins” (que sdo considerados apenas ruido de fundo). Os 200 primeiros
objetos sdo usados para treinamento ¢ os 151 restantes sdao utilizados para avaliacdo de

resultados. Esta divisdo em conjuntos de treinamento e teste segue a sugestdo contida no
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banco de dados do conjunto, onde o conjunto de treinamento possui 50% de objetos com
rotulo “bom” e o restante com rétulo “ruim”. Um critério de divisdo comumente usado €
separar 90% dos objetos do conjunto inicial e destind-los a adaptacdo do modelo, enquanto
os outros 10% sdo utilizados para avaliar o resultado (operacdo também conhecida por
“calibragio”). A dimensdo dos dados neste conjunto, R**, é bem maior que a do caso de

teste “Glass”, R,
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Projegao de Sammon em R3 Projegao de Sammon em R2

Projegéao PCA em R3 Projegdao PCA em R2

Figura 5-6 — Métodos de projecdo de Sammon, PCA e CCA do conjunto “Ionosphere”. Os
pontos azuis indicam sinais “bons” e os vermelhos, “ruins” (151 casos de teste).

A Figura 5-6 demonstra a ineficiéncia de alguns métodos de projecdo tradicionais quando
os conjuntos de dados se encontram em espagos de grande dimensdo ou ndo sdo
linearmente separaveis, como ¢ o caso. Sem informacao prévia da classificagao dos objetos,
dificilmente se poderia observar agrupamentos utilizando apenas os métodos de Sammon,
PCA e CCA, mesmo que analisados em conjunto. No exemplo, as duas classes de objetos

sdo diferenciadas por cores.
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O modelo SOM escolhido a partir dos testes realizados ¢ um arranjo plano de 15 % 10
neurdnios, com vizinhanga hexagonal, inicializado linearmente ao longo da distribuicao dos
dados e treinado pelo algoritmo “batch” em duas fases: a primeira, com 5 épocas e
vizinhanga regredindo de 3 a 1; e a segunda, com 25 épocas e vizinhanga fixa em 1. Para
este exemplo em particular, o processo de escolha levou a um modelo onde os vetores de
entrada ndo foram normalizados em sua variancia, pois este procedimento provocou um

aumento sensivel nos valores de TE, conforme pode ser observado na Tabela 5-1.
A Figura 5-7 apresenta alguns resultados, onde € possivel observar a separagao aproximada

dos objetos do conjunto de teste, embora algumas classifica¢cdes incorretas possam ser

observadas.
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Figura 5-7 — Matriz-U interpolada (A e B) do conjunto “Ilonosphere”. Em (C) a freqiiéncia de
resposta do mapa, mostrando concentracio em alguns neurdnios e sugerindo a idéia de 3

agrupamentos. Em (D) a classificacido conforme o rotulo do objeto mais préoximo de cada
neurdnio. Os rétulos dos dados nao estiveram disponiveis na adaptacio do modelo.

O modelo GTM escolhido foi gerado num arranjo de 20 x 20 pontos latentes com 5 x 5

fungdes-base com desvio padrdo (o) igual a 0,3, fator de regularizagdo 0,001 e adaptagio

em 20 ciclos. Os dados ndo foram normalizados, conforme pode ser constatado na Tabela
5-2.
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Figura 5-8 — Modelo GTM inicial (A) e apds adaptacio (B), onde sao plotadas as médias a
posteriori da distribuicio dos dados sobre o espaco latente (pontos azuis sdo “bons” e
vermelhos, “ruins”). Em (C), os fatores de ampliacio podem ser vistos como uma superficie
em que os picos representam areas onde o subespaco foi “esticado” e os vales, areas de alto
fator de ampliacdo. Sobre a projecio dos fatores de ampliacido (D) foram plotadas as médias a
posteriori. Os rotulos dos dados nio estiveram disponiveis durante a adaptacio do modelo.

Pode-se perceber que, assim como o SOM, o GTM também apresenta algumas
classificagdes incorretas (considerando os rétulos prévios dos dados), sugerindo também a
existéncia de 3 agrupamentos. Os resultados de ambas as ferramentas, se comparados
aqueles obtidos pelas técnicas de projecao mais tradicionais (Figura 5-6), sdo sensivelmente
superiores, com indicacdes mais claras da existéncia e separacdo entre agrupamentos. Isto
permite afirmar que as técnicas mais tradicionais sdo bastante sensiveis ao aumento da
dimensionalidade do conjunto de dados, tornando-as bastante ineficientes. Ja as duas
ferramentas analisadas nesta dissertagcdo, SOM ¢ GTM, mostraram-se bastante robustas,

com resultados compativeis entre si. Isto permite afirmar que, em andlises envolvendo
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dados em espagos de alta dimensionalidade, sera necessario langar mao de um ferramental

mais amplo que apenas as técnicas de projecao mais tradicionais.

5.2.3 Conjunto “Letter”

O conjunto “Letter” possui um total de 20000 dados representando letras maiusculas do
alfabeto a partir de imagens obtidas de 20 diferentes tipos de fonte. A partir de cada
imagem sdo extraidos 16 atributos numéricos, inteiros e redimensionados para o intervalo
[0,15], representando cada letra. O conjunto reside, portanto, em R'® ¢ é divido em 26
classes, conforme a letra que cada dado representa. Na verdade, os 16000 primeiros dados
sdo utilizados para treinamento dos modelos e os 4000 dados restantes para avaliagdo de

resultados, conforme a indicag¢ao contida no conjunto de dados.

No caso de conjuntos com volume elevado de dados, métodos de projegdo tradicionais
provam-se bastante ineficientes, uma vez que nao sdo capazes de reduzir a quantidade dos
dados visualizados (Figura 5-9). O resultado pouco ou nada contribui para a avaliagao,
exceto por sugerir uma distribui¢do hiperesférica e, portanto, um arranjo de formato

quadrado para o SOM.

Projegdo PCA em R3 Projegdo PCA em R2

R
Rl | -

6 ar IV P
M B g

Figura 5-9 — Método de projecio PCA aplicado ao conjunto “Letter” nao obtém bons
resultados devido a elevada quantidade de dados.

A proje¢do de Sammon, para este caso (i.e., com numero elevado de dados), mostrou-se
computacionalmente muito cara, sendo assim potencialmente inutil em conjuntos com

grandes volumes de dados, fato comum em mineracao de dados (Fayyad ef al. 19964d).
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O modelo SOM, escolhido pelo critério exposto inicialmente, foi um arranjo plano de
10 x 12 neurdénios com vizinhangca hexagonal, inicializado linearmente ao longo da
distribuicdo dos dados e treinado pelo algoritmo “batch” em duas fases: a primeira, com 3
épocas e vizinhanga regredindo de 3 a 1; e a segunda, com 10 épocas e vizinhanga fixa em
1, conforme Tabela 5-1. No entanto, optou-se por um arranjo plano de 35 X 35 neurdnios
para aumento da resolu¢do do modelo (em outras palavras, diminuir a quantidade de dados
representados por cada neuronio). Os dados foram normalizados. A vizinhanga ¢ hexagonal
e o mapa foi inicializado linearmente, sendo treinado pelo algoritmo “batch” em duas
fases: a primeira com 5 épocas com vizinhanga regredindo de 5 a 1; e a segunda com 50

épocas e vizinhanca fixa em 1.

A analise da freqiiéncia de resposta dos neurdnios (Figura 5-10) sugere a ocorréncia de uma
boa distribuicdo das responsabilidades dos neurdnios em relacdo aos dados, razoavelmente
bem distribuidos pelo mapa. Isto indica que a quantidade de neuronios ¢ adequada a
representagao dos dados.
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Figura 5-10 — Freqiiéncia de resposta dos neurdnios plotada sobre a matriz-U (A), onde o
tamanho do hexagono que representa o neurdnio indica a quantidade de dados por ele
representado. Observa-se uma configura¢io onde néio ha neuronios sobrecarregados. Em (B),
a matriz-U ¢ vista de forma que a distincia dos vetores de pesos dos neurdnios € inversamente
proporcional ao tamanho do hexagono usado para representi-los. Assim, agrupamentos sio
percebidos por grupos de hexdgonos maiores e mais proximos entre si, enquanto que regiées
“esticadas™ sdo representadas por hexagonos pequenos.

A Figura 5-11 apresenta as matrizes-U individuais das caracteristicas dos vetores de dados,

0 que permite uma andalise da correlacao entre estas.
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Figura 5-11 — Matrizes-U individuais das caracteristicas do conjunto “Letfer”. A analise visual
permite identificar correlacdes entre as caracteristicas dos vetores de dados. Pode-se perceber
que as caracteristicas “y-box” e “high” sdo correlacionadas positivamente, pois as matrizes-U
correspondentes sdo bastante semelhantes (o cilculo posterior da correlagio ¢ igual a 0.8232).

A Figura 5-12 apresenta a matriz-U do SOM, sobre a qual foram plotados os rdtulos dos
dados. Esta informacdo nao foi disponibilizada para a ferramenta durante a adaptacdo do
modelo. Uma caracteristica do SOM ¢ poder executar a redugdo de dados, pois um
neurdnio pode representar diversos dados (isto €, o neurdnio pode ser BMU para diversos
dados). Se os dados forem previamente rotulados, ha a possibilidade de que dados com
diferentes rétulos sejam representados por um mesmo neuronio. Isto ndo € necessariamente
um erro, mas uma interpretacdo da similaridade dos dados segundo a dptica do SOM. Neste
caso, ha algumas possibilidades para a rotulacdo do neurdnio:

a) os rotulos de todos os dados podem ser apresentados, o que seria inviavel em

conjuntos NUMeErosos;
b) apenas um rétulo de cada possivel diferente conjunto ¢ apresentado;
c) apenas o rétulo do conjunto com maior freqiiéncia ¢ apresentado;

d) apenas o rétulo do dado mais préximo do vetor de pesos do neurdnio em questao.

As trés primeiras opgdes sdo encontradas no Toolbox para Matlab® (Alhoniemi et al.

2000). As opgdes de rotulagdo (a) e (b) geram graficos confusos devido ao grande numero
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de dados do conjunto, pois os rétulos apresentam-se sobrepostos, o que dificulta bastante a
analise. O resultado da rotulagdo conforme a opg¢do (c) pode ser visto na Figura 5-12. O
resultado apresenta apenas um roétulo por neurdnio, executando redu¢do de dados. Embora
esta caracteristica seja importante por permitir avaliar grandes conjuntos de dados de forma
resumida, o resultado para este caso de teste é relativamente confuso, e pode-se ver rotulos

das mesmas letras em varias posi¢cdes do mapa.

Ll-matriz interpolada

LA T ol S e T
W L WoWMQGPR
WA H UL D H Y WGP
HoM MK S NN,

SOM 07-Jan-2002

Figura 5-12 — Matriz-U interpolada, sobre a qual foram plotados os réotulos dos dados. Cada
neurdonio recebeu o rétulo de maior freqiiéncia sobre o conjunto de dados por ele
representado. Embora identifique-se alguns possiveis agrupamentos (como os rétulos “L” no
canto inferior direito da matriz-U), ha rétulos aparentemente bastante espalhados (como o
rétulo “Z”). Dessa forma, dificilmente pode-se identificar agrupamentos validos.

A opcao de rotular os neuronios conforme o rétulo do dado mais préximo do vetor de pesos
deste neurdnio em questdo (opcdo d) ndo ¢ uma abordagem existente na ferramenta. O
resultado obtido segundo este critério prioriza ndo a quantidade de rétulos de um neurdnio,
mas o vetor de dados mais proximo deste e pode ser vista na Figura 5-13. Em outras
palavras, o neurdnio ¢ rotulado pelo tipo de dado mais proximo de seu vetor de pesos,

aumentando a especificidade local de classificagdo do mapa.
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Clusterizacan por cores - resposta por classe

SOM 07-Jan-200%

Figura 5-13 — Cada neurdnio recebeu o rétulo do dado mais préoximo de seu vetor de pesos,
aumentando a especificidade de representacdo. Os rétulos niio estiveram disponiveis na
adaptacdo do modelo. E possivel observar mais de um agrupamento para o mesmo rotulo, o
que pode ser justificado pelos diferentes conjuntos de fontes utilizados no conjunto de dados.

O modelo GTM escolhido segundo o critério exposto seria um arranjo de 20 x 20 pontos

latentes com 15 x 15 fungdes-base com desvio padrdo (o,) igual a 0,5, fator de

regularizacdo 0,01 e adaptado em 20 ciclos sobre os dados normalizados, conforme Tabela
5-2. Entretanto, a analise dos resultados mostrou que, para todos os modelos gerados sobre
dados normalizados no conjunto de testes, houve um colapso do modelo, que representou
todos os dados em um tUnico ou em pouquissimos pontos. Dessa forma, o critério foi
aplicado apenas sobre os dados ndo normalizados, tendo sido escolhido, assim, um arranjo

de 20 x 20 pontos latentes com 15 x 15 fun¢des-base com desvio padrdo (o) igual a 0,3,

fator de regularizacdo 0,01 e adaptado em 20 ciclos (isto €, o que apresentou o maior

logaritmo da verossimilhanga — logL). Os resultados podem ser visto na Figura 5-14.
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Figura 5-14 — Modelo GTM inicial (A) e ap6s adaptaciio (B), onde sdo plotadas as médias a
posteriori da distribuicio dos dados sobre o espaco latente. Em (C) os fatores de ampliacio
podem ser vistos como uma superficie onde os picos representam areas onde o subespaco foi
“esticado” e os vales, areas de alto fator de ampliacdo. Sobre a projecio dos fatores de
ampliacdo (D) foram projetadas as médias a posteriori. Somente as vogais foram analisadas,
pois a ferramenta utilizada nesta dissertacio para o modelo GTM nao realiza reducgao de
dados, e o resultado com todos os dados é incompreensivel.

A Figura 5-14 apresenta o resultado obtido com o GTM onde foram utilizadas apenas as
vogais para analise do resultado. Embora o modelo GTM possa realizar redugdo de dados, a
ferramenta utilizada nesta dissertagdao nao executa esta fungdo (como a ferramenta utilizada
para o SOM) e torna-se bastante sensivel ao volume de dados que deve ser observado. Para
este caso de teste, esta foi uma restricao séria da ferramenta. Uma opgao possivel € analisar
conjuntos menores de dados previamente escolhidos, como foi a escolha nesta dissertagao.
E claro que, numa tarefa real de mineragdo de dados, onde ndo ha nenhum conhecimento
prévio dos rotulos dos dados, esta seria uma tarefa impossivel e dificultaria bastante o uso

da ferramenta como se encontra.
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Os resultados obtidos para este caso de teste devem ser tomados com precaucdo, apesar da
aparente inaptiddo das ferramentas em agrupar os dados. O conjunto de dados refere-se a
representacdo de letras do alfabeto para diversos tipos de fontes, e ndo ¢ razoavel supor que
estes dados devam ser apresentados em agrupamentos totalmente conexos conforme a letra,
especialmente considerando o treinamento nao supervisionado. O que foi demonstrado ¢
que as ferramentas utilizadas apresentam, invariavelmente, dificuldades em representar
grandes quantidades de dados, e este ¢ um forte argumento para lancar mao de mais de uma

ferramenta na tarefa de mineracdo de dados.

5.2.4 Conjunto “Zoo”

O conjunto “Zoo” possui um total de 101 objetos definidos por vetores compostos por 16
atributos (1 numérico, “numero de pernas” e 15 binarios, como “tem penas”, “voa” etc.).

O conjunto reside em R'® e é divido em 7 classes conforme a Tabela 5-4:

Tabela 5-4 - O conjunto de dados “Zoo” com suas classes.

Classe Descricio N.° exemplos
1 Mamiferos 41
2 Aves 20
3 Répteis 5
4 Peixes 13
Anfibios
6 Insetos 8
7 Moluscos e crustaceos 10

O conjunto “Zoo” € considerado “bem comportado”, com boa separagdo entre as classes.
Isto pode ser verificado até pelas técnicas de projecdo mais tradicionais, conforme Figura

5-15.
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Figura 5-15 — Métodos de projecio de Sammon e PCA do conjunto “Zoo”. Alguns
agrupamentos apresentam boa separacio. Os dados foram rotulados conforme a Tabela 5-4.
Cabe lembrar que os rétulos de dados s6 foram utilizados para avaliar os resultados gerados
pelas ferramentas, ndo sendo disponibilizados as mesmas durante a adaptacio.

O modelo SOM escolhido dentre os testes realizados ¢ um arranjo plano de 15 x 15
neurdnios com vizinhanca hexagonal, inicializado linearmente ao longo da distribui¢ao dos
dados normalizados e treinado pelo algoritmo “batch” em duas fases: a primeira com 5
épocas e vizinhanca regredindo de 5 a 1; e a segunda com 30 épocas e vizinhanca fixa em
1, conforme Tabela 5-1. A Figura 5-16 apresenta a matriz-U de cada um dos atributos que

descrevem os dados do conjunto.
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Figura 5-16 — Matriz-U geral (canto superior esquerdo) e matrizes-U individuais para cada
atributo, todos binarios a excecio de “legs”, numérico. As matrizes-U com figuras semelhantes
indicam correlacio positiva, enquanto figuras com padrao de cor invertido indicam correlacao
negativa (Vesanto & Ahola, 1999).

Uma informacdo interessante que pode ser obtida das matrizes-U de cada atributo ¢ a
correlacdo entre estes. A Figura 5-17 apresenta em detalhe os atributos “eggs” e “milk” e é
facil perceber a semelhanga entre as matrizes-U (de fato, a dessemelhanga, pois a

correlacdo entre os dois atributos ¢ igual a —0,9388).
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Figura 5-17 — A correlacio negativa entre duas caracteristicas avaliada visualmente pela
matriz-U dos planos relativos aos atributos “eggs” e “milk”, respectivamente indicando
animais oviparos e mamiferos.

A Figura 5-18 apresenta os possiveis agrupamentos obtidos com o0 SOM. Em (B) e (C) sdo
vistos todos os rotulos associados a cada neurénio do mapa, denotando uma classificagao
consistente. Um fato interessante ¢ a classificagdo do objeto “scorpion”: segundo a
documentacao do conjunto, pertencente a classe 7 (“Moluscos e crustaceos”), mas em (C) e
na ampliagdo (D), nota-se que o SOM classifica este objeto como sendo mais semelhante a

objetos da classe 6 (“Insetos”).
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Figura 5-18 — Matriz-U com interpolaciio de cores evidencia a localizacio de agrupamentos.
Em (C), cada neurdnio foi rotulado com todos os tipos de dados para os quais foi o BMU. Em
(D), uma ampliacio de uma por¢cido do mapa, onde se observa a classificacio do dado

“scorpion” como entendida pelo SOM.

A Figura 5-19 apresenta a classificagdo por cores e a matriz-U em forma de superficie,

cujas informagdes sdo combinadas em (C). Em (D), observa-se a matriz-U onde cada

neurdnio recebeu o rotulo do dado mais proximo de seu vetor de pesos. Neste ultimo, a

excecdo do objeto “scorpion”, exibe agrupamentos conexos € serve para confirmar as

hipodteses de agrupamentos de (C).
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Figura 5-19 — A classifica¢do por cores (A) e a matriz de distincias (B) agrupadas em (C). O

mapa (D) apresenta cada neurdnio sendo rotulado pelo tipo de dado mais préoximo de seu
vetor de pesos. Os rétulos (classes) seguem o definido na Tabela 5-4.

O modelo GTM escolhido inicialmente seria um arranjo de 20 x 20 pontos latentes com

10 x 10 fungdes-base com desvio padrdo (o) igual a 0,5, fator de regularizagéo 0,1 e

adaptado em 15 ciclos, conforme Tabela 5-2. Entretanto, uma inspecao visual demonstrou
uma excessiva sobreposicdo de pontos, possivelmente sendo causada por um modelo
flexivel demais (com provavel ocorréncia de sobre-ajuste). Em funcao disso, optou-se pelo

segundo modelo com maior logaritmo da verossimilhanga, com desvio padréo (o) igual a

1,2. Os dados ndo foram normalizados em nenhum dos experimentos.
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Figura 5-20 — Modelo GTM adaptado (A), onde sio plotadas as médias a posteriori da
distribuicdo dos dados sobre o espaco latente. Em (B), a superficie do fator de ampliacdo. Em
(C) e (D) as projecdes das médias a posteriori utilizando-se a superficie do fator de ampliacio.

Embora o conhecimento prévio das classes tenha mostrado que o GTM separou de forma
consistente os objetos, ndo ¢ clara nem 6bvia a identificagdo dos possiveis agrupamentos.
Por outro lado, o0 GTM, assim como o SOM, reitera a classificagdo do objeto “scorpion”,
posicionando-o proximo a objetos da classe 6 (“Insetos”), como pode ser visto na Figura
5-21. Esta observa¢do permite afirmar que as ferramentas SOM e GTM sado consistentes

entre si.
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Figura 5-21 — Projecao dos nomes dos objetos sobre a superficie do fator de ampliacio (A) e a
ampliacio (B) evidenciando o posicionamento do objeto “scorpion”.

A interpretacdo desta classificacdo especifica do dado citado leva a crer que haja uma

inconsisténcia nos dados da classe “Zoo”, ou que ha atributos faltantes.

5.2.5 Consideragoes

A analise dos testes realizados e resultados obtidos leva a algumas constatacdes:

e Normalizacido dos dados de entrada

Comparando-se os testes realizados com o SOM entre dados normalizados e nao

normalizados (20 com dados normalizados e 20 ndo normalizados para os 4 conjuntos

de dados avaliados), percebe-se que o recurso da normalizacdo apresenta um melhor

valor para TE em 45% e melhor QE em 25% dos casos, incluindo as possibilidades de

sobre-ajuste (overfitting). Estes dados sugerem que a normalizagdo nao ¢ um

procedimento que deva ser adotado sempre, mesmo desconhecendo a influéncia dos

atributos sobre o conjunto.

Tabela 5-5 — Resultados do algoritmo SOM para os melhores valores de TE e QE comparados,
numa mesma configuraciio, utilizando dados normalizados e nio normalizados

Melhor TE %

Melhor QE | %

Normalizados 9

45 5 25

Nao normalizados 11

55 15 75
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No caso do GTM, a normalizagdo dos dados ndo levou a resultados satisfatorios: o
unico caso em que os dados normalizados levaram a um maior valor do logaritmo da
verossimilhanc¢a (o conjunto de dados “Letfer”’) mostrou resultados insatisfatorios, pois
o modelo adaptado pelo GTM colapsou todos os pontos de dados em um unico

agrupamento.

Desse modo, pode-se avaliar que a normalizagdo dos dados de entrada conforme a
Equacdo 5-1 ¢ uma decisdo que deve ser tomada com cuidado, possivelmente
confrontando resultados com e sem normaliza¢do para s6 depois optar por um modelo

em particular.

Sobre-ajuste (overfitting)

O aumento do tamanho do arranjo do SOM, bem como um nimero excessivo de épocas
de treinamento, normalmente levam a reducdo dos pardmetros TE e QE. Entretanto,
valores muito baixos para estes indices podem significar sobre-ajuste. Sugere-se a
experimentacdo com diversas configuragdes descartando-se aquelas com valores

excessivamente baixos.

Da mesma forma, o aumento do niimero de fungdes-base, assim como a reducdao do

desvio padrdo (o) das fungdes-base geram modelos GTM cada vez mais flexiveis e,

obviamente, melhor adaptados aos dados. Esta abordagem claramente pode levar ao
sobre-ajuste, tornando o modelo inutil para os fins de mineragdo de dados, onde ¢
necessario um certo grau de generalizagdo. Sugere-se a experimentagdo com diversas
configuracdes, escolhendo-se diferentes valores para o nimero de pontos latentes e para
o conjunto de fungdes-base. As configuragdes mais promissoras devem ser exploradas a

partir da comparagao de desempenho.

Ferramentas adicionais

Ambos os modelos, SOM e GTM, tém natureza estocdstica, o que significa que varios
testes devem ser elaborados antes de ser escolhido um bom resultado. Além disso, o uso
de outras ferramentas que possam fornecer quaisquer “pistas” sobre o formato

aproximado dos agrupamentos (como a projecao de Sammon, PCA etc.) ¢ de extrema
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importancia na analise exploratoria de dados e deve sempre ser considerado como

auxilio no processo.

5.3 Conjunto de dados de estilos de aprendizado

Este conjunto ¢ um estudo de caso real sobre a classificacdo de estilos de aprendizado de
alunos universitarios ingressantes na Universidade Sdo Francisco, campus de Itatiba, nos
cursos de Analise de Sistemas, Ciéncia da Computagdo e Engenharia (Elétrica, Mecanica,
Civil e de Computacdo) no ano de 1998. A classificacdo dos estilos de aprendizado baseia-
se no modelo de aprendizado por experiéncia proposto por Kolb (1984). Este consiste
essencialmente na tese de que o ser humano aprende segundo um ciclo em que as
experiéncias concretas sdo traduzidas em conceitos abstratos que sdo, por sua vez, usados
como referéncia para obter novas experiéncias, num ciclo de 4 fases (Figura 5-22):

a) ha uma experiéncia concreta na qual o individuo tem participagao;

b) a experiéncia serve como base de observacao e reflexao;

c) as observagdes e reflexdes sdo assimiladas e geram conceitos € modelos abstratos, a

partir dos quais novas implicagdes para os atos podem ser inferidas;

d) as implicagdes podem ser experimentadas e testadas em novas experiéncias.

Conceitualizaciao
Abstrata - AC
Eixo AC-CE
Observacio Experimentacio
Reflexiva - RO 4 > Ativa - AE
Eixo AE-RO
Experiéncia

Concreta - CE

Figura 5-22 - O modelo de aprendizado por experiéncia. Adaptado de Kolb (2000b).

De acordo com este modelo, ha dois eixos fundamentais sobre os quais as caracteristicas do
aprendizado sdo avaliadas: o eixo AC-CE com a oposi¢ao abstrato/concreto e o eixo AE-RO

com a oposicao ativo/reflexivo. Quatro indices determinam estas caracteristicas:
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e CE (Experiéncia Concreta - Concrete Experience): sentir
e RO (Observagao Reflexiva - Reflective Observation): observar
e AC (Conceitualizacdo Abstrata - Abstract Conceptualization): raciocinar

o AE (Experimentagdo Ativa - Active Experimentation): fazer

Estes eixos definem 4 quadrantes que caracterizam o estilo de aprendizado dominante de
cada individuo (Kolb, 2000b):

e Assimiladores: predomina a capacidade de observacdo, contextualizacdo e
abstragdo, sendo presentes raciocinio indutivo, planejamento, analise de dados.

e Convergentes: predomina a capacidade de abstracdo e experimentacdo ativa,
sendo presentes raciocinio dedutivo, foco na solugdo de problemas, tomada de
decisdo.

e Acomodadores: predomina a experiéncia concreta € a experimentacao ativa,
sendo presentes a capacidade de adaptagdo, lideranca, consecucao de objetivos,
gerenciamento de riscos.

e Divergentes: predomina a capacidade de observacdo e a experiéncia concreta,
sendo presentes a imagina¢do e criatividade, a percep¢do de varios pontos de

vista e a tendéncia a divergir de solugdes usuais.

I
Conceitualiza¢io
Abstrata - AC

Convergentes Assimiladores Convergentes

Assimiladores

Eixo AC-CE Eixo AC-CE

AE-RO: 5.92
/7 AC-CE: 4.28
Experimentacio

Ativa - AE Eixo AE-RO

Observacio
Reflexiva - RO -<

Eixo AE-RO

Divergentes Acomodadores Divergentes Acomodadores
Experiéncia
Concreta - CE
T

A (B)

Figura 5-23 - (A) Classificaciio de estilos de aprendizado. Em (B), os indices utilizados para a
classificacdo. Adaptado de Kolb (2000b).
Para avaliar os individuos de acordo com sua tese, Kolb (1984, 2000a, 2000b) propde um
teste, o Learning Style Inventory version 3 (LSI-3), com indices atualizados do LSI-24. Este
teste ¢ aplicado e sdo coletadas as informacdes sobre as caracteristicas de aprendizado de

cada individuo. Resumidamente, a aplicag¢@o do teste ¢ descrita a seguir:
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e uma ficha individual contendo 12 frases ¢ distribuida entre os individuos
pesquisados (Anexo 1). Cada frase busca descrever a forma como o individuo
aprende e contém 4 possiveis finaliza¢cdes (chamadas de A, B, C e D). Os
individuos pesquisados devem pontuar as frases A, B, C e D segundo um critério de
importancia ou relevancia para o entrevistado, utilizando-se o numero 4 para
apontar a finalizagdo que exiba para si a maior importancia, 3 para a finalizagao
seguinte em importancia e assim sucessivamente. O nimero 1 serd atribuido a frase
que menos reflita a forma como o entrevistado aprende.

e apos todas as questdes respondidas, sao somados os pontos atribuidos as colunas A,
B, C e D, gerando os indices CE, RO, AC ¢ AE.

e 530 calculados dois indices, AC-CE e AE-RO que permitem classificar os estilos

conforme a Figura 5-23-B

A origem dos eixos AC-CE e AE-RO ¢ obtida por Kolb (2000b) a partir de um conjunto de
1446 adultos entre 18 e 60 anos (638 homens e 801 mulheres com etnias distintas e
representando um grande nimero de éareas de atuagdo), com média de dois anos de
freqiiéncia no ensino superior. Tomando a mesma origem dos eixos, os dados coletados na
Universidade Sao Francisco (USF) no ano de 1988 referem-se ao campus de Itatiba e
correspondem a 488 alunos universitarios ingressantes' nos cursos de Analise de Sistemas,
Ciéncia da Computacdo e Engenharia (Elétrica, Mecanica, Civil e de Computagdo). A

Tabela 5-6 apresenta os valores médios obtidos para os indicadores.

O conjunto original possui 509 elementos, sendo que 21 dados foram excluidos devido ao preenchimento

indevido do teste LSI-3.
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Tabela 5-6 — Valores médios da amostra de dados da Universidade Sao Francisco (USF), com
488 individuos, e do teste LSI-3 (Kolb, 2000a,b), com 1446 individuos. O desvio padrao do teste
LSI-3 mostra que os indices CE, RO, AC e AE da USF a colocam no intervalo entre
aproximadamente %; desvio padrao a direita e a esquerda da média. Isto significa que a USF
pertence ao conjunto de 38% do total de casos com pontuacio semelhante.

USF | LSl.3 | Desvio
padrao
CE 23,91 26,00 6,8
RO 31,58 29,94 6,5
AC 31,80 30,28 6,7
AE 32,68 35,37 6,9
AE-RO 1,14 5,92 11,0
AC-CE 7,87 4,28 11,4

O conjunto de estilos de aprendizado possui assim um total de 488 perfis definidos por
vetores de atributos compostos pelos indices CE, RO, AC e CE e residindo, portanto, em
R*. O conjunto é separado em 4 classes, sendo 204 objetos classificados sob o perfil de
Assimiladores (41,8%), 108 como Convergentes (22,1%), 62 como Acomodadores (12,7%)
e 114 como Divergentes (23,4%). Para uma andlise preliminar do conjunto, foram aplicadas
algumas ferramentas de mineragdo de dados, como propostas no Capitulo 2, cujos
resultados podem ser verificados na Figura 5-24. Os rétulos foram atribuidos segundo a
regra de Kolb, exemplificada na Figura 5-23 e ndo foram disponibilizados durante a
adaptagdo dos algoritmos, tendo sido usados apenas para avaliar o resultado final das

ferramentas.
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Projegao de Sammon em R3

Projegao de Sammon em R2
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Figura 5-24 — Aplicacdo das ferramentas de projecio de Sammon (A, B), PCA (C, D) e CCA
(E, F) em 2 e 3 dimensdes. As classes sdo assim identificadas: Convergentes ( ),
Assimiladores (0o magenta), Divergentes ( ) e Acomodadores (x vermelho). Os rotulos
nio foram disponibilizados durante a adapta¢io dos modelos.
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Como pode ser percebido, o conjunto em R* ¢ relativamente bem comportado, embora
dificilmente os quatro agrupamentos propostos possam ser verificados sem informacao
prévia. O que as ferramentas sugerem, entretanto, ¢ que o conjunto possui um formato
aproximadamente hiperesférico, o que ¢ uma informagdo importante para o uso do SOM,

indicando que o mapa ndo seja demasiado alongado.

Com base nessa informagao, foram realizados 10 experimentos com o SOM considerando
arranjos relativamente proporcionais, conforme pode ser visto na Tabela 5-7. O critério de

escolha ¢ o mesmo proposto na Segdo 5.2.

Tabela 5-7 - Conjunto de testes SOM para o conjunto “Alunos”. A primeira configuracio é a
sugestio conforme a literatura, marcada em cinza (). Marcado em laranja () estio as
configuracoes candidatas (os menores TEs), e em verde (), a configuracdo escolhida, com
QE intermediario.

Conjunto “Alunos”
Configuracio Normalizados Nao normalizados

Fase 1 Fase 2
Epocas | Raio | Epocas | Raio

12 x 09 3 321 20 1->1|0,593405(0,024590| 3,421812|0,034836
15x12 5 4->1 25 1-1|0,502226|0,045082|2,903573|0,049180

Dimensédo QE TE QE TE

15 %15 5 4->1 25 12>1|0,472947|0,034836|2,656622|0,032787
20 x 20 5 4->1 30 1-1|0,373392|0,034836(2,081186|0,047131
12 x 15 5 4->1 25 1->1|0,506087|0,018443|2,853231|0,030738

O modelo SOM escolhido, portanto, ¢ um arranjo plano de 12 X9 neurdnios com
vizinhanga hexagonal, inicializado linearmente ao longo da distribui¢do dos dados
normalizados, e treinado pelo algoritmo “batch” em duas fases: a primeira com 3 épocas
com vizinhanga regredindo de 3 a 1; e a segunda com 20 épocas e vizinhanga fixa em 1. Os

dados foram normalizados e os resultados podem ser observados na Figura 5-25.
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U-matriz interpolada Resposta neural - hits

SOM 28-Mar-2002 SOM 28 Mar-2002
(A) ()

Similaridade por cor Matriz de Disténcia

© (D)

Agrupamentas por cores - link completo Agruparmentos por cores - resposta por clagse

SOM 26-Mar 2002 SOM 28 Mar 2002
(E) (F)

Figura 5-25 - Resultados SOM do conjunto “Alunos”. ‘1’ = Divergentes, ‘2’ = Convergentes,
‘3’ = Assimiladores, ‘4’ = Acomodadores. Os roétulos foram plotados apenas para avaliar os
resultados, nio sendo disponiveis durante a adaptacio do modelo.

A analise da Figura 5-25-B sugere uma distribui¢ao relativamente uniforme dos objetos

sobre o arranjo SOM, com poucos neurdnios inativos. Isto significa que a dimensdo do
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mapa ¢ adequada, embora alguns neurdnios estejam sobrecarregados pela representagdo de
muitos dados. A andlise da matriz-U em (A) e (D), esta ultima mostrando claramente a
existéncia de um vale, ndo evidencia agrupamentos. A similaridade por cores (veja a Se¢ao
3.1.2.2 para detalhes) em (C) tampouco revela os 4 supostos grupos com clareza. A
observacao de (E), representando os grupos através da aplicagio de um algoritmo
hierarquico de ligacdo completa (veja a Secao 2.3.1), e (F), que agrupa os neurdnios
conforme o rétulo do objeto mais proximo de cada um, ja oferece uma pista mais clara da
existéncia de agrupamentos distintos, embora essa informagao ndo seja disponivel a priori.
Isto garante, no entanto, que a ferramenta modelou de forma adequada a topologia do

espacgo de dados.

O algoritmo GTM foi aplicado sobre o mesmo conjunto de dados, foram obtidos os
resultados apresentados na Tabela 5-8. O modelo GTM escolhido, segundo o critério ja
discutido de maior logL, ¢ um arranjo de 30 x 30 pontos latentes com 15 X 15 fungdes-base

com desvio padrdo (o) igual a 0,5, fator de regulariza¢do 0,001 e adaptado em 30 ciclos.

Os resultados do modelo escolhido podem ser vistos na Figura 5-26.

Tabela 5-8 - Resultados de testes para o algoritmo GTM. A configuracio escolhida é aquela
com maior valor do logaritmo da verossimilhan¢a, marcada em verde ([_).

Conjunto “Alunos”

Configuracio Normalizados Nao normalizados
Pontos | Funcdes P Fator Ciclos logL logL logL logL
Latentes | Base ¢ | Regular. inicial final inicial final
0,5 -2848,970493 | -690,020662 | -6194,571389 | -4180, 972187
0,8 -2849,022231 | -729,729176 | -6194,626828 | -4028, 905130
30x30 | 15x15{ 1,0 | 0,001 30 | -2849,024219 | -791,186693 | -6194,628817 | -4222,670564
1,2 -2849,027271 | -913,858112 | -6194,631895 | -4464,022992
1,5 -2849,028680 | -1190, 600566 | —6194, 633309 | -4786,431093
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Figura 5-26 - Resultados GTM para o conjunto “Alunos”. ¢ ’=Divergentes,
‘c> = Convergentes, ‘as’ = Assimiladores, ‘ac’ = Acomodadores.

A observagdo da Figura 5-26-D mostra que o modelo GTM exibe mais claramente a
existéncia de quatro grupos (héa poucas sobreposi¢des de objetos), mas tampouco foi capaz
de evidenciar a separagdo dos mesmos grupos com precisdo. Um experimento paralelo
utilizando o melhor logaritmo da verossimilhanga com dados nao normalizados (utilizando

o, igual a 0,8, um modelo mais “rigido”) apresentou os resultados na Figura 5-27. E

perceptivel a diminuicao das classificagdes equivocadas (B), reforgando a observagao feita
na Secdo 5.2.5. Entretanto, ainda assim ndo foi possivel estabelecer com precisdo a

separacdo dos agrupamentos.
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Figura 5-27 - Modelo GTM utilizando o conjunto "Alunos" com dados nio normalizados.

O método de classificagdo e o teste LSI como proposto por Kolb (2000a,b) sugerem haver
alta correlacdo entre as respostas obtidas, uma vez que os indices AC, CE, AE e RO sao
gerados por uma soma das respostas que evidenciam aquelas caracteristicas de aprendizado.
Esta correlacdo ¢ observada experimentalmente na Figura 5-28. Foram realizados testes
com as ferramentas SOM e GTM para observar seus comportamentos quando aplicados aos
dados brutos, isto ¢, em R*. Foi feita uma modificagdo no conjunto que procurou evitar a
influéncia demasiada da caracteristica com valor 4 (com maior influéncia para o individuo
que responde o teste) em detrimento da caracteristica com valor 1 (menor influéncia).
Como a métrica do SOM ¢ euclidiana, substituiu-se o conjunto de valores {1, 2, 3, 4}
respectivamente pelos valores {-1,5, -0,5, +0,5, +1,5}, objetivando distancias iguais entre

os indicadores.
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Apds testes e usando os mesmos critérios de escolha ja citados, o modelo SOM escolhido
foi um arranjo 20 %X 20 com vizinhanga hexagonal, treinado em uma fase com 5 épocas e
vizinhang¢a de aprendizado variando de 4 a 1, e uma segunda fase com 30 épocas e
vizinhanca 1. Os dados foram normalizados e os indices de qualidade obtidos foram

QE =4,990765 ¢ TE =0,010246. O modelo GTM escolhido é um arranjo de 20 x 20

pontos latentes, 15> 15 fungdes-base com desvio padrdo (o) igual a 0.5, fator de

regularizacao 0,001 e adaptado em 10 ciclos, com valores inicial e final para o logaritmo da
verossimilhanca valendo, respectivamente, -39923,93636 ¢ —21611,83622. O GTM usou
dados normalizados, mas ressalta-se aqui que a diferenga entre o valor escolhido e o 2°

melhor valor (-21674,86072), que usa dados ndo normalizados, ¢ pequena.
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Figura 5-28 — Matrizes-U do conjunto “Alunos” tomando cada uma das 12 questdes com suas
4 medicoes. E perceptivel que as matrizes-U das respostas 1A, 2A etc. possuem figuras
bastante semelhantes, o que sugere uma correlacéio positiva destas caracteristicas.

A Figura 5-28 efetivamente revela a existéncia de correlagdo entre as respostas (quadros 1A
(resposta 1 coluna A), 2A, 3A, 4A etc.), embora nem todas as respostas exibam correlacao

evidente (1D, 2D, 3D, 4D etc.).

Na Figura 5-29 pode-se observar os resultados obtidos dos algoritmos SOM e GTM.
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Figura 5-29 - Resultados SOM e GTM aplicados ao conjunto “Alunos” em R**. Em (A) e (B), 0
modelo SOM e em (C) e (D), o modelo GTM.

A Figura 5-29 mostra que os dados, observados nesta dimensdo, encontram-se bastante

sobrepostos, nao havendo evidéncia de agrupamentos distintos.

A suposicao de que os objetos “sobrepostos” e “classificados erroneamente” (segundo os
critérios propostos por Kolb) fazem parte de um conjunto que esta situado nas vizinhangas
dos eixos AC-CE e AE-RO foi verificada removendo-se do conjunto os objetos cuja
classificagdo os situasse numa faixa ao longo dos dois eixos. A Figura 5-30 apresenta os
resultados obtidos pelo SOM apo6s remover-se uma faixa de +1 unidade (excluidos 49

dados, 10,041%) e +4 unidades (com 314 dados removidos, 64,3443%).

143



U-matriz interpolada U-matriz interpolada

SOM 22-Apr-2002 SOM 22-Apr-2002
(A) B)

Agrupamentos por cores - resposta por classe Agrupamentos por cores - resposta por classe

33 33 3 33 33 3 33 3 33 33 33 3 33 33 3 33 333
3 33 333 333333333 333 33 3 333333333
3333333333 335333 3
333 33 3 33 33 333 33
3333 333 33 33 3
3 33 3 33 33 3 33 3 3
33 33 33 3 33 33 3

SOM 22-Apr-2002 SOM 22-Apr-2002
© (D)

Figura 5-30 - Resultados do SOM ap6s remocio de objetos em regides proximos aos eixos de
classificacdo. Em (A) e (C) a faixa de remocao é de 1 unidade e em (B) e (D), 4 unidades. Nao
sao evidentes separacdes entre os agrupamentos.

A Figura 5-30 (C) e (D), com remocao de =1 e +4 unidades, respectivamente, mostram que
grande parte dos “erros de classificagdo” foram eliminados com a remoc¢ao dos dados que
estavam na fronteira de classificagao entre agrupamentos distintos, mas a ferramenta SOM

ndo foi capaz de evidenciar agrupamentos ou mesmo uma separagao entre eles.

A Figura 5-31 apresenta os resultados obtidos pelo algoritmo GTM. Os resultados obtidos

apresentam os conjuntos muito mais definidos que o SOM, neste caso de teste.
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Figura 5-31 - Resultados do GTM apds remocio de objetos préximos aos eixos de classificacio.

Em (A) e (C) a faixa de remocio é de 1 unidade e em (B) e (D), 4 unidades.

Embora nenhuma das duas ferramentas, SOM e GTM, tenham sido capazes de separar os

conjuntos (isto €, evidenciar os agrupamentos) conforme a classificagdo proposta por Kolb

(1984), ¢ perceptivel que os conjuntos existem. A aparente inabilidade das ferramentas em

“confundir” a classificagdo dos elementos ao longo dos eixos ¢, de fato, esperada, uma vez

que o critério de classificacdo proposto por Kolb ¢ discreto, linear e igualmente espagado.

Isto significa que a distdncia entre dois dados 4 e B, proximos as fronteiras de dois

conjuntos, ¢ igual a distancia entre 4 e outros dados na sua vizinhanca imediata. Sendo os

modelos adaptados em modo nao supervisionado, nao seria possivel a estes evidenciar uma

separacdo entre dados baseados apenas nesta métrica. Seria necessario, nestes casos,

providenciar mais informagao para os modelos. A Figura 5-32 representa esta constatagao.
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Fronteira entre
conjuntos

Conjunto

Conjunto
2

Figura 5-32 — A dificuldade em exibir a separacio entre agrupamentos. No caso do conjunto
“Alunos”, o critério de distancia utilizado, a métrica euclidiana, produz d z=d,c. Nao é
possivel para algoritmos baseados apenas nesse critério decidir que 4 e C sdo mais
semelhantes entre si que 4 e B.

Apesar das dificuldades em separar adequadamente os agrupamentos, os resultados
mostram que as ferramentas foram surpreendentemente robustas ao confirmar a topologia
do espago de dados, mesmo considerando os mesmos em R*, ou seja, com a maior parte
das caracteristicas (respostas) apresentando alta correlagdo entre si. Esta caracteristica ¢
extremamente importante em tarefas de mineracdo de dados, e coloca as duas ferramentas

testadas em destaque como boas opgdes para a tarefa.

De forma geral, os resultados demonstram que as duas ferramentas, SOM e GTM, oferecem
recursos de analise muito superiores aos dos métodos de projecao mais tradicionais. Ambas
as ferramentas mostraram-se bastante robustas e consistentes na analise de dados,

oferecendo resultados bastante semelhantes.

A favor do SOM estdo a possibilidade de avaliagdo de correlagdo entre as caracteristicas
que compdem os vetores de dados e a capacidade de redugdo de dados, possibilitando a
analise de conjuntos volumosos, uma dificuldade marcante exibida pela ferramenta
utilizada para o modelo GTM, até o momento. O SOM ¢ um modelo largamente pesquisado
e usado, enquanto o GTM ¢ pouco utilizado, até o presente momento. A favor do GTM
conta, principalmente, a existéncia de um critério capaz de medir o grau de adaptagdo do
modelo ao conjunto de dados de entrada, o logaritmo da verossimilhanga. Este critério €
embasado em todo o ferramental estatistico ja existente, e permite a comparagdo entre

diferentes modelos, o que ndo ¢ tdo simples com o SOM. Também, em geral, o GTM pode
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ser aplicado diretamente sobre os dados, ndo exigindo nenhum cuidado prévio com a
normaliza¢do das caracteristicas. De fato, todos os casos de teste com dados normalizados
foram sensivelmente piores, para o GTM, quando a normalizagdo foi aplicada, o que faz do
GTM uma ferramenta robusta a existéncia de caracteristicas potencialmente dominantes,
economizando assim um procedimento (a normalizacdo). Deve ficar registrado também
que, mesmo para o SOM, a aplicacdo da normalizacdo ndo apresentou resultados superiores
aos casos sem uso da mesma em varios casos, o que dificulta bastante a opcdo do

pesquisador fazendo uso da ferramenta.

As possibilidades de andlises graficas com o SOM sdao muito superiores as do GTM,
considerando da Toolbox SOM (Alhoniemi et al. 2000) e GTM (Svensén, 1999). Isto deve-
se, no entanto, ao fato do primeiro ser um modelo largamente mais pesquisado e utilizado
que o segundo. O GTM ¢ um modelo de convergéncia extremamente rapida (os testes
efetuados em geral convergiram para resultados aceitaveis em apenas 5 épocas), a0 passo

que o SOM, em geral, exigiu duas fases de treinamento.

De forma geral, as duas ferramentas testadas ofereceram muito bons recursos de analise de

dados, podendo ser utilizadas com bastante proveito em tarefas de mineracao de dados.

147



148



Capitulo 6

Aplicacoes em Recuperacao de Informacgao

De acordo com Salton & McGill (1983), “recuperacdo de informacdo” esta relacionada a
representacdo, armazenamento e acesso a itens de informacao. Scholtes (1993) afirma que
recuperagdao de informagdo requer a aplicagdo conjunta de técnicas de Processamento de
Linguagem Natural e Inteligéncia Artificial. Segundo estas defini¢des, praticamente todo
sistema de informag¢do ¢ um tipo de sistema de recupera¢do de informagdo, desde sistemas
de banco de dados tradicionais até sistemas baseados em conhecimento, incluindo sistemas
de informagdo gerencial e sistemas de apoio a decisdo. Tradicionalmente, entretanto, este
termo ¢ relacionado aos métodos de recuperagdo de documentos de texto contidos em

conjuntos de documentos disponiveis.

Com o advento da Internet, a vasta quantidade de dados disponiveis requer ferramentas
automaticas para efetuar mineragao de dados, a qual representa uma das tarefas do processo
de KDD (Knowledge Discovery in Databases). No caso particular de dados na forma
textual, o cendrio que se apresenta ¢ altamente desafiador para qualquer iniciativa de
automatizacao de processos de recuperagdo de informagao, pois estdo disponiveis textos de
toda natureza, cuja qualidade e propodsito sdo extremamente diversos (Lagus, 2000). Assim,
¢ freqiiente o caso de uma busca tradicional recuperar milhares de documentos — grande
parte deles de valor seriamente questiondvel, quando se consideram os objetivos da busca —
ou nenhum documento, devido a um critério muito restritivo. Sendo assim, processos de
calibragdo de filtros eficazes para recuperacdo de informacdo relevante sdo altamente

desejaveis.

Este capitulo retrata a sintese, aplicagdo e andlise de resultados obtidos com uma proposta

de filtro para recuperacdo de informacao, buscando detalhar os métodos de codificacdo,
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organizagdo e recuperacao de informacdo de documentos textuais. Para avaliacdo pratica e
ap6s considerar varios casos ilustrativos presentes na literatura, foram utilizados dois
conjunto de textos em lingua portuguesa. O primeiro conjunto ¢ constituido 52 textos
envolvendo dois assuntos bastante distintos entre si, esportes e culindria, com objetivo de
avaliar a capacidade das ferramentas em separar estes assuntos. O segundo conjunto
constitui-se dos resumos de 161 publicacdes cientificas do II Congresso de Pesquisa e
Extensdo, ocorrido de 6 a 8 de outubro de 1999 na Universidade Sao Francisco, campus de
Braganca Paulista. Este Gltimo conjunto apresenta uma tarefa bem maior se comparado ao
primeiro conjunto, € motivou a contribui¢do de uma nova técnica capaz de melhorar os

resultados obtidos.

6.1 Recuperagao de Informagao aplicada a documentos textuais

Considerando que grande parte do conhecimento humano ¢ expresso na forma textual, em
formato de livros, artigos, paginas da Internet etc. (doravante generalizados pelo termo
“documentos”), entende-se que o termo “recuperagdo de informagdo” aplicado a
documentos relaciona-se com a tarefa de satisfazer a necessidade de informag¢do do
individuo (Lagus, 2000). A necessidade de informagao pode ser entendida como a busca de
respostas para determinadas questdes ou problemas a serem resolvidos, a recuperacdo de
um documento com particularidades especificas, a recuperacao de documentos que versem
sobre determinado assunto ou ainda o relacionamento entre assuntos. Embora relativamente
simples em seu conceito, esta tarefa envolve questdes bastante dificeis de serem resolvidas:

e como se deve armazenar o conjunto de documentos de forma a preservar e

evidenciar seu contetido e o relacionamento entre os mesmos?
e uma vez armazenados, como recupera-los eficientemente de forma a satisfazer a

necessidade de informacao de um individuo?

A forma de armazenamento dos documentos ¢ crucial e intrinsecamente determina os
métodos possiveis de recuperacdo dos mesmos. A recuperagdo de documentos envolve
ainda critérios subjetivos, o que sugere métodos interativos. Normalmente, sao
consideradas duas possibilidades de encaminhamento para estas questdes: (1) considerar a

natureza estatistica da ocorréncia das palavras dentro de um documento, levando-se ou nao
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em conta sua ordem (modelo do saco de palavras, do inglés “bag of words”); ou

(2) utilizar a abordagem simbolica da linguagem natural (Scholtes, 1991Db).

A primeira abordagem reduz o documento a alguma forma estatistica de representa¢do do
texto (vetores de freqliéncia de palavras, dicionario de termos (thesaurus), palavras-chave
etc.), o que leva ao conceito de reconhecimento de padrdes. Costuma ser uma abordagem
rapida, computacionalmente eficiente e pode langar mao do conhecimento e de ferramentas
estatisticas ja bem fundamentadas na literatura. Entretanto, ¢ incapaz de considerar relagdes
simbolicas ou de efetuar inferéncias conceituais sobre os documentos. A segunda
abordagem, ao considerar a natureza simbolica da linguagem, ¢ teoricamente capaz de lidar
com as deficiéncias do primeiro método, mas costuma ser computacionalmente complexa e
ineficiente. Normalmente, langa-se mao de cadeias de Markov de palavras ou caracteres,
mas a “memodria” do método depende da ordem da cadeia de Markov e os requisitos

computacionais crescem exponencialmente com o aumento da cadeia (Scholtes, 1991Db).

Os métodos classicos de armazenamento e recuperagdo de documentos baseiam-se nestas
duas abordagens. Embora exista ainda a forma mais tradicional de todas, a classificacdo
manual, esta ¢ vidvel apenas em conjuntos reduzidos de textos e € suscetivel a aspectos
subjetivos, particularmente quando se procura indexar obras que envolvam varias areas de
conhecimento simultaneamente (Salton & McGill, 1983). O processo de armazenamento ou
representacdo, também chamado indexag¢do, busca extrair caracteristicas do documento que
permitam seu armazenamento de forma resumida. O processo de recuperagao € booleano
(considera a existéncia ou nao de indices ou palavras-chave dentro dos documentos) ou por
alguma métrica de distancia envolvendo a pergunta feita e o conjunto dos indices
armazenados. Todos estes métodos sofrem de problemas comuns (Scholtes, 1993):
o dificuldade para processar perguntas indiretas ou incompletas;
e dificuldade para manipular intengdes vagas de busca (i.e., quando o usuario ndo
conhece exatamente o topico sobre o qual procura informacao);
e auséncia de habilidade de realimentagdao da busca em fungdo do resultado obtido
previamente;
e auséncia de vinculos mais efetivos com o contexto da linguagem, pois sdo

consideradas apenas algumas relagdes seqiienciais entre palavras;
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e dificuldade na recuperacdo de documentos por similaridade contextual.

Na tentativa de resolver alguns destes problemas, as redes neurais artificiais sao
promissoras para a pesquisa, pois exibem capacidades de aprendizado, generalizagao e
sensibilidade a alguns aspectos contextuais necessarios para o cenario da recuperagdo de
informagdo baseada em documentos de texto (Scholtes, 1993). Véarios experimentos estao

presentes na literatura envolvendo o uso de redes neurais.

A secdo a seguir discute brevemente alguns dos métodos mais importantes ou de
reconhecido valor historico no contexto de armazenamento e recuperacao de documentos,

alguns dos quais sdo baseados em redes neurais artificiais.

6.2 Métodos de Armazenamento e Recuperagao de Documentos

A comparagdo de desempenho de métodos de recuperacio de documentos ¢é
tradicionalmente baseada em duas métricas, precisdo e recuperag¢do (Salton & McGill,
1983):

- N° de documentos relevantes recuperados
Precisdo =

N° total de documentos recuperados Equagio 6-1

N° de documentos relevantes recuperados

Recuperacdo = . 30 6-
N° total de documentos relevantes existentes Equagao 6-2

Infelizmente, é muito dificil comparar métodos de recuperagdo de documentos devido a
subjetividade envolvida na avaliagdo. A “relevancia” de um documento ¢ altamente
subjetiva, pois dependente do conhecimento prévio do usuario e ¢ sempre relativa a outros
documentos recuperados. Ainda, em geral, aqueles que procuram uma informacgdo podem
ndo saber exatamente o que procurar devido, possivelmente, ao proprio desconhecimento

sobre o assunto (Scholtes, 1993).

Em fun¢do do exposto acima, dificilmente pode-se esperar que um método em particular
resolva todos os dilemas da area e ¢ mais provavel que modelos hibridos apresentem
melhor desempenho que os modelos basicos. Lagus et al. (1996a,b) e Lagus (2000)

afirmam que a necessidade de informacdo estd orientando o desenvolvimento de
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ferramentas interativas, visuais, capazes de oferecer uma visdo geral do relacionamento do
conjunto de documentos. Também estas ferramentas devem oferecer possibilidades de
busca e navegac¢do por entre os documentos, oferecendo niveis de detalhes que podem ser
escolhidos pelo usuario (uma espécie de “zoom”). Pullwitt (2002) critica as métricas de
precisdo e recuperagdo, uteis para classificagdo mas ndo para analise de proximidade
contextual entre documentos. Infelizmente, nao hé ainda na literatura métricas efetivas que
permitam estabelecer com precisdo a qualidade de métodos de recuperagdo de informagao,
embora muitos métodos ja foram propostos e vém sendo empregados na pratica, cada qual

com as suas potencialidades e limita¢des, dentre as ja levantadas acima.

6.2.1 Modelo booleano

No modelo booleano (Salton & McGill, 1983), cada documento ¢ indexado por uma
colecdo de palavras extraidas do documento. Estes indices sdo palavras cujo valor
discriminante ¢é elevado. O valor discriminante mede a capacidade de uma palavra em
identificar um documento como relevante e separa-lo de outros nao relevantes numa busca.
De acordo com o “principio do menor esfor¢o”, as pessoas tendem a usar termos repetidos
em vez de criar novos termos para expressar idéias. Este mesmo principio comprova que as
palavras mais freqiientes num documento (e até mesmo na fala) carregam pouco significado
na expressdo da idéia, sendo utilizadas como elementos de ligagdo numa frase (Salton &

McGill, 1983, pg. 60).

Seguindo esta abordagem, o valor discriminante depende da freqiiéncia com que a palavra
ocorre, ou em um documento ou no conjunto de documentos. Assim, pode-se considerar

duas medidas de freqiiéncia absoluta relacionadas entre si:
n
fregtot, = Zfreqik Equagio 6-3
i=1
onde n ¢ o nimero de documentos, fregi ¢ a freqiiéncia com que a palavra k aparece no
documento i e freqtot; ¢ a freqiiéncia total de ocorréncia da palavra £ no conjunto de
documentos. Assim, palavras que ocorrem com freqliéncia muito alta ou muito baixa nio

sdo bons discriminantes e ndo deveriam ser consideradas como indices possiveis (Luhn,

1958).
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Por outro lado, palavras com baixa freqii€ncia de ocorréncia podem ser entendidas como a
representacao de termos novos, ou seja, termos cunhados para discutir novos assuntos. Sob
este ponto de vista, descartar tais palavras teria efeito negativo sobre a qualidade do mapa,
tornando-o pouco sensivel a novos termos (ou termos pouco freqiientes). Nesta dissertacao
foi utilizada esta ultima abordagem, ou seja, as palavras com baixa freqiiéncia de
ocorréncia nao foram descartadas, como sugere a literatura tradicional, mas consideradas

como (possivelmente) relevantes. A Figura 6-1 ilustra esta idéia.

Valor discriminante

Palavras muito

Palavras pouco frequentes

frequentes
Baixo valor

Baixo valor discriminante

discrimante

ou

“Novidades”,
“novos assuntos”

Palavras com
freqUéncia média

Valor discriminante
ideal

Fregiiéncia de ocorréncia das palavras

Figura 6-1 — Variacdo do valor discriminante de um termo em relacdo a freqiiéncia de
ocorréncia deste no conjunto de documentos. Os limiares de corte sio escolhas heuristicas e
dependem do conjunto de documentos. Adaptado de Salton & McGill (1983, pg. 62).

Escolhidas as palavras que compordo o indice, um vetor ¢ associado a cada documento,
onde cada dimensao corresponde a um indice, contendo por exemplo “1” e “0” conforme o

indice esteja presente ou ausente no documento.
Uma operacdo de busca consiste na formula¢do de uma expressdo booleana que ¢ aplicada

sobre o conjunto de indices. Embora seja um modelo muito usado por sua simplicidade, ha

varios inconvenientes com esse método:
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e ¢ dificil realizar uma busca adequada (isto ¢, que recupere documentos relevantes)
especialmente quando o usuério ndo domina o conjunto de palavras-chave (indices)
do assunto em questao;

e ndo ha forma de obter resultados aproximados, isto ¢, a busca ou é bem sucedida ou
¢ mal sucedida, sendo comum a recuperacao de milhares ou nenhum documento;

e ndo havendo um critério de aproximag¢do, ndo had como classificar os documentos

recuperados segundo sua relevancia.

6.2.2 Modelo de espaco vetorial

O modelo de espago vetorial (Salton & McGill, 1983) ¢ uma variagao do modelo booleano.
Diferentemente deste, onde apenas a freqiiéncia absoluta de ocorréncia de uma palavra ¢
considerada, o modelo de espago vetorial busca privilegiar palavras que ocorrem de forma
concentrada em alguns textos (mesmo que a freqii€éncia absoluta destas palavras seja

elevada em relagdo ao conjunto de documentos).

Neste modelo, cada documento é representado por um vetor em que cada dimensdo
corresponde a fregiiéncia relativa de ocorréncia de uma determinada palavra dentro deste
mesmo documento (diferentemente do modelo booleano, onde apenas a presenga ou
auséncia da palavra ¢ considerada). Agora, o valor discriminante de uma palavra ¢
considerado proporcional a freqiiéncia relativa de ocorréncia da palavra no documento e
inversamente proporcional ao numero de documentos do conjunto em que esta aparece.
Assim, palavras menos freqiientes e concentradas em alguns documentos sdao boas

candidatas para identificar um texto em particular e isto pode ser expresso por
req,
TF, = Sreqy i
i | di| Equacio 6-4

onde TFy (TF: Term Frequency) ¢ a fregiiéncia do termo k no documento i ¢ |d,| ¢ o
numero de palavras presentes no documento i. J4 aquelas palavras que aparecem em muitos
textos de maneira mais ou menos uniforme t€ém menor valor discriminante e uma possivel
expressao para este conceito €

IDF, =log,| — - |+1

fregdo ¢, Equacio 6-5
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onde IDF} (IDF: Inverse Document Frequency) € o inverso da freqiiéncia de ocorréncia do
termo k em relagdo ao total de documentos, n, e fregdocy ¢ o nimero de documentos nos

quais a palavra k ¢ encontrada pelo menos uma vez.

Uma equacdo para ponderacdo de cada palavra no vetor representante dos documentos é
sugerida por Salton & McGill (1983) sendo conhecida como TF-IDF (Term Frequency —
Inverse Document Frequency):

wy =TF, xIDF, Equacio 6-6

onde w, € R ¢ o valor discriminante da palavra kK no documento 1.

A busca ¢ executada calculando-se a distancia entre o vetor representando o texto de busca
e os vetores representantes dos documentos, recuperando os mais proximos (dentro de um
intervalo dado) ordenadamente. Uma vantagem do modelo ¢ a possibilidade de aplicagao
direta de algoritmos baseados em métricas de distancia vetorial. Porém, a dimensao dos
vetores representantes torna-se impraticavel para conjuntos reais de textos, dada a grande

quantidade de palavras envolvidas.

6.2.3 Indexagao Semantica Latente

Uma forma de minimizar o nimero de dimensdes do modelo de espago vetorial original € o
método de Indexagdo Semantica Latente (LSI: Latent Semantic Indexing) (Deerwester et al.
1990). Este método busca encontrar as correlacdes entre os padrdes de ocorréncia das
palavras dentro dos documentos, mantendo apenas os padrdes independentes com maior
variancia e descartando padrdes com menor variancia, na hipétese de que estes seriam

menos relevantes para identificacdo do contexto.

Os vetores, cada qual representante de um documento (histograma de freqiiéncia de
palavras) sdo arranjados em uma matriz em que cada coluna corresponde a um vetor, cada
vetor podendo ou ndo ser ponderado pelo critério TF-IDF. Sobre esta matriz ¢ aplicado o
método de Decomposi¢do em Valores Singulares (SVD. Singular Value Decomposition).
Este processo executa uma reducdo dimensional gerando uma matriz que ¢ uma projecao da

relagdo “palavras x documentos”, a qual considera apenas os padrdes mais relevantes entre
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os documentos. Esta nova matriz tem, em geral, dimensao muitas vezes menor que a matriz
original dos histogramas de palavras e os célculos de distdncia entre os documentos sao
realizados sobre esta matriz. Uma desvantagem deste método ¢ tornar-se
computacionalmente caro @ medida que aumenta a dimensdo dos histogramas de palavras

(Lagus, 2000).

6.2.4 SOM Semantico

Ritter & Kohonen (1989) demonstraram num experimento pratico que o SOM ¢ capaz de
representar graficamente a relagdo entre valores simbolicos (palavras, no caso) através de
uma codificagdo apropriada do contexto em que se encontram. O trabalho tem forte
inspiragdo bioldgica e parte da hipdtese fundamental proposta por Aristoteles a respeito do
conhecimento: a abordagem por “categorias”. As mais conhecidas categorias sdo: (a)
Objetos, (b) Propriedades, (c¢) Estados e (d) Relacdes. As linguagens, segundo esta teoria,
representam a categoria (a) através de substantivos, a categoria (b) por adjetivos, a
categoria (c) por verbos e a categoria (d), conforme a linguagem, por advérbios,
preposigdes, construgdes sintaticas, ordem das palavras etc. Sob a hipotese de que tais
representacoes das categorias sao comuns a todas as linguagens (Ritter & Kohonen, 1989),
¢ possivel supor que uma rede neural capaz de apreender tais relagdes pode tornar-se uma
ferramenta poderosa no processamento de linguagem natural e na representagdo de

contextos.

A proposta € representar um conjunto de palavras por vetores de forma que seu significado
semantico seja, de alguma forma, capturado pelo mapa neural e que, portanto, simbolos
“semanticamente proximos” sejam mapeados “topograficamente proximos”. Palavras sdo
particularmente dificeis de serem representadas em forma vetorial. Para tanto, assume-se
que a palavra em si ndo carrega seu significado, mas este depende principalmente do
contexto em que ela estd inserida. A forma sugerida e mais simples de representagdo de
simbolos semanticos ¢ um vetor composto pela concatenacdo de outros dois, um
representando respectivamente o simbolo em si (a palavra) e outro, o conjunto de atributos

(contexto) associado ao simbolo:

V) A 0 .
vV, = = + Equacio 6-7
A%
A 0 s(k)
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onde v, € o vetor que representa o contexto da palavra k&, sendo composto por dois outros
vetores, V) representando o vetor atribuido ao simbolo & (palavra) e v, representando o

vetor de atributos associados ao simbolo & (isto €, seu contexto).

Dessa forma, se a norma da parte relativa aos atributos for maior que a parte representando
o simbolo durante o treinamento do mapa, entdo simbolos com atributos parecidos serdao
mapeados por neurénios com vetor de pesos proximos entre si. Também, como ha
informagdo a respeito do simbolo em si (a palavra), uma referéncia a este ¢ também
codificada. Assim, por exemplo, durante o reconhecimento de dados de entrada, se os
valores dos atributos relativos a um simbolo forem ruidosos ou mesmo ausentes, o mapa

podera responder baseado apenas na informag¢ao do simbolo em si.

Os atributos podem ser de quaisquer tipos, numéricos ou representando caracteristicas
como “bom” ou “ruim”. A relagdo entre simbolos dificilmente ¢ dedutivel a partir da forma
do simbolo: simbolos semelhantes podem carregar significados completamente distintos
(por exemplo, “abacaxi” pode significar tanto “fruta” como “confusdo”) e o contrario
também nao ¢ verdadeiro, pois simbolos completamente diferentes podem carregar idéias
semelhantes (por exemplo, “confusdo” e “abacaxi”). Para tanto, os vetores que compdem a
parte da informacdo ao relativa ao simbolo (vs) sdo escolhidos de forma que sejam
ortogonais entre si, ou seja, ndo carreguem nenhuma informacao prévia sobre os mesmos.
Um exemplo ilustrativo considera o conjunto de simbolos e atributos como descritos na

Tabela 6-1.

158



Tabela 6-1 — Conjunto de animais com suas respectivas caracteristicas. Adaptado de Ritter &

Kohonen (1989).

BIRA
BIQIZ
o[eAed
0®d[
2131
ojesd
0qo|
ord
esodea
vInge
ovd[ej
e[niod
osuegd
oyed
vyuIes

equod

pequeno
médio
grande

é

2 pernas

4 pernas

cascos

0

crina/juba

penas
cagar

correr
voar

gostam

de

nadar

Os simbolos constantes da Tabela 6-1 sdo entdo representados pela concatenagdo de seus

atributos e de um cddigo para cada simbolo, como descrito na Tabela 6-2.

Tabela 6-2 — Ao vetor de atributos é concatenado um vetor para a codificacio do simbolo. Os

vetores para codificacio do simbolo sio ortogonais entre si, pois ndo se assume a priori

Nesta representagido, os

qualquer conhecimento a respeito da relacio entre os simbolos.
vetores de atributos estao transpostos em relacio a Tabela 6-1.

Simbolo

pomba
galinha

pato

ganso
coruja
falcdo
dguia
raposa

cao
lobo
gato

tigre

ledo
cavalo

zebra
vaca

Cddigo do simbolo
vy’

va)"

Cadigo dos atributos

1/0/0({1/0]/0]|0]|0|1]|0[0]1]|0|1|0/0|0[{0]|0][0][0]|0|0]|0]|0]|0]0]|0O]0
1/0/0({1/0]/0]|0]|0]|1]{0][0]|0]|0|0|1|0|0[0]|0]|0]|0]|0|0]|0]|0]|0]0]|0O]0
1/0/0({1]/0]0]|0]|0|1]|0[0]|1]|1]|0|0|1|0[0]|0][0][0]|0|0]|0]|0]|0]0]|0O]0
1/0/0({1/0]/0]|0]|0|1]|0[0]|1]|1]|0/0|0|1]{0]0][0][0]|0|0]|0]|0]|0]0]|0O]0
1/0/0({1/0]/0]|0]|0|1[1][0]1]0|0|0|0|0[1]0][0][0]|0|0]|0]|0]|0]0]|0O]0
1/0/0({1/0]/0]|0]|0|1]1][0]1]0]0/0|0|0[{0]|1][0][0]|0|0]|0]|0]|0]0]|0O]0
0/1/0{1]/0]/0]|0]|0|1[1]0]0]0|0|0|0|0|0]|0]|1][0]|0|0]|0]|0]0]|0]|0O]0
0/1/0({0]1]1]|0]|0]|0[1]0]0]|0|0|0|0|0|0]|0]|0O[1]|0]|0]|0]|0]0]|0]0O]0
0/1/0[{0]1]1]/0]|0]|0[0[1]0]0|0|0|0|0|0]|0]|0[0O|1]|0]|0]|0]0]|0]|0O]0
0/1/0{0]1]1]|0|1]|0[1]1]0]0|0|0|0|0[0]|0][0[0]|0|1]|0]|0]0]|0]|0O]0
1/0/0({0[1]1]{0]0]|0[1][0]0]0|0|0|0|0[0]|0][0][0]|0|0]|1]0]0]0]|0O]0
0/0[1/{0]1]1]0]|0|0[1]1]0]0|0|0|0|0|0]|0][0][0]|0|0]|0]|1]0]|0]|0O]0
0/0[1[{0]1]1]0|1]|0[1[1]0]0|0|0|0|0|0]|0][0][0]|0|0]|0]|0]1]|0]0]0
0/0[1[{0]1]1]1]1]{0[{0[1]0]0|0|0|0|0|0]|0[0][0]|0|0]|0]|0]0]|1]|0]0
0/0[1[{0]1]1]1]1]{0[{0[1]0]0|0|0|0|0|0]|0][0][0]|0|0]|0]|0]0]|0O|1]|0
0/0[1]/0]1]1]1]{0[0][0]0]0]0|0|0[0|0]|0]|0]|0]|0]|0]|0C]0O]0O|0O|0O|O|1
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Durante o treinamento do SOM, a parte v, ¢ reduzida por um fator € normalmente igual a
0,2 para que a parte simbodlica ndo influa em demasia no processo (Ritter & Kohonen,
1989). O resultado pode ser visto na Figura 6-2, onde pode-se facilmente observar que o
mapa consegue separar os mamiferos das aves e também os predadores dos animais

domésticos.
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Figura 6-2 — Mapa semantico do SOM em relacio aos dados da Tabela 6-2. Em (A) pode-se
observar, pela matriz-U, que a separacao entre mamiferos (metade inferior) e aves (metade
superior) é clara. Em (B), a separacio dos grupos é reforcada pela utilizacio de similaridade
por cor baseada na informacao da matriz de distancia.

Neste experimento, as caracteristicas de cada simbolo foram codificadas diretamente no
vetor representante. Para operar com textos livres ¢ necessaria uma forma de codificagao
que possibilite carregar o contexto do simbolo. A estratégia utilizada por Ritter & Kohonen
(1989) ¢ considerar como atributos v, de um simbolo vy a média de todos os simbolos
sucessores e predecessores de vs, o que foi chamado de contexto médio. A expressdo que
representa esta idéia ¢ denotada por

E{Vs(k)—l}
Vi =€V Equacio 6-8

E{Vs<k)+1}

onde E{vyx.1} ¢ a média de todos os simbolos que precedem a palavra v € E{v,x+1} ¢ a
média de todos os simbolos que sucedem a palavra v, no corpo de texto. Processando todas
as ocorréncias das palavras obtém-se um conjunto de vetores v que ¢ usado para treinar um

SOM, chamado SOM Semantico ou “mapa de palavras”. Este processo foi abordado
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inicialmente por Ritter & Kohonen (1989) e aplicado com sucesso por Lin et al. (1991) em
um pequeno conjunto de documentos cientificos, Scholtes (1991a,b) ja enfocando textos
livres e Honkela et al. (1996a) definindo o método WEBSOM, uma estratégia hierarquica

para classificar textos livres, como aqueles encontrados na Internet.

Esta abordagem, entretanto, possui uma séria desvantagem ao considerar textos de tamanho
real, pois o nimero de palavras exigiria vetores (ortogonais) de grande dimensdo para

codificar cada simbolo, tornando o processo computacionalmente caro.

6.2.4.1 SOM de Documentos

A idéia do SOM de documentos foi primeiramente proposta por Lin ef al. (1991) numa
versao mais simples e ampliada por Honkela et al. (1996a) em um modelo hierarquico de
dois niveis para abordar o problema de recuperagao de informacao de documentos de texto.
O objetivo final ¢ obter um SOM que organize os documentos de texto conforme sua
proximidade contextual. Para tal, o processo tem as seguintes fases, ilustradas na Figura

6-3:

1. E executado um pré-processamento no conjunto de documentos, onde elimina-se
palavras com valor discriminante baixo. Eventualmente, pode ser realizada a
radicalizagdo (stemming) das palavras, processo que remove sufixos e flexdes para
obter o radical da palavra, reduzindo assim o nimero de palavras do conjunto. A
literatura consultada raramente utilizou a radicalizagdo para testes efetuados, os
quais normalmente usam textos em lingua inglesa. Esta dissertacdo utiliza textos em
portugués e aplica a radicalizacdo em todos os testes realizados. O algoritmo

utilizado serd devidamente apresentado na Se¢do 6.3;

2. para cada palavra é gerado um vetor v, que representa a palavra k. Originalmente,
os vetores v, devem ser ortogonais entre si (evitando correlagdo espuria entre
termos). Esta dissertacdo utilizou a Proje¢do Randémica, descrita na Se¢do 6.2.4.2 a

seguir;
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3. treina-se um SOM semantico com os vetores de contexto médio obtidos pela
codificacao de todos os simbolos relevantes do corpo de texto, conforme Equagao
6-8. (embora seja possivel considerar-se uma “janela de contexto” maior, a

dimensdo do vetor de contexto médio final torna-se rapidamente proibitiva);

4. apresenta-se o texto de cada documento, palavra por palavra, dentro da janela de
contexto considerada, ao SOM semantico ja treinado. Deste, obtém-se um
histograma do documento em relagdo a freqiiéncia com que os neurdénios sao
excitados, considerando a resposta de cada BMU como uma dimensdo do vetor.
Este vetor ¢ uma espécie de “assinatura estatistica” do documento e as respostas dos
neurénios BMU sdo acumuladas & medida que o texto ¢ apresentado ao SOM

semantico;

5. os histogramas de documentos, gerados a partir do SOM semantico, sdo usados para
treinar o SOM de documentos, que agora pode representar as relagdes entre os

documentos do conjunto.

Este processo ¢ bastante interessante pois, havendo um SOM semantico devidamente
treinado e geral o suficiente para acomodar uma grande variedade de palavras, ¢ possivel
utilizar o SOM de documentos para representar a semelhanca de textos inexistentes no
momento do treinamento. O processamento dos histogramas de documentos (a partir do
SOM semantico) ¢ bastante rapido e pode ser efetuado em tempo real, permitindo que um
usudrio visualize a relacao de semelhanca entre novos documentos e aqueles utilizados para

o treinamento no SOM de documentos.

Uma das maiores dificuldades deste modelo ¢ a geréncia do tamanho dos mapas. No SOM
semantico, cada neurdnio torna-se sensivel a algumas palavras que contribuirdo igualmente
para a geragdo dos histogramas de documentos. Portanto, cada neurdnio deve representar
uma quantidade de palavras que incluam seus sindnimos. Uma carga baixa de palavras por
neurénio ndo ¢ prejudicial, uma vez que invariavelmente elas serdo representadas. Um
numero grande de palavras acumuladas em um neurdnio, entretanto, tende a generalizar

demais o mapeamento e necessariamente levard a uma diminui¢do de acuidade (Honkela,
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1997b). O mesmo pode ser considerado em relagdo ao SOM de documentos. Segundo
Kohonen (1998) cada neuronio deve responder por no maximo 10 palavras sob pena de
perda de acuidade do SOM seméantico. O mesmo autor sugere diversas técnicas para
acelerar a computacdo de mapas SOM grandes, como o uso de ponteiros para identificacao
do neurénio BMU e técnicas de espalhamento (hashing) para indexacdo rapida de palavras

em codigos.

Outra dificuldade relaciona-se ao tamanho dos vetores de contexto médio: se a exigéncia de
codigos ortogonais for cumprida a risca, a dimensdo dos vetores torna-se
computacionalmente proibitiva, exigindo algum processo de reducao dimensional dos

mesmeos.

Referéncias importantes ou relacionadas a esta técnica incluem Scholtes (1993), Honkela et
al. (1995; 1996b; 1997), Honkela (1997a,b,c), Lin et al. (1999), Kohonen (1998), Kohonen
et al. (1996; 2000), Kaski ef al. (1996; 1998a), Lagus ef al. (1996a,b), Lagus (1997; 1998;
1999; 2000) e Visa et al. (2000).
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Corpo de texto bruto

Texto pré-processado

socied evolu faz tratam agua...

tem sid cresc us mater polim noss cotid...

furosem acid clor furfur ...

As sociedades  evoluidas fazem o
tratamento de aguas... Doc,
Tem sido crescente o uso de materiais D

s .1 0Cy
poliméricos no nosso cotidiano...

A furosemida, ou acido 4-cloro-N-furfuril-
S-sulfamoilantranilico... Doc,
Vetores de contexto médio

E(vsa9-1) Vs(k) E(vya+1)
0.250.38 ... ]0.12...10.350.48 ... «
0.780.56 ... ]0.23...10.480.92 ...

iAlgoritmo SOM

SOM Semaintico

Apresentacio dos
documentos ao
SOM Semantico

—

v

Codifica¢do de Simbolos

Simbolo \A

socied 0.120.230.02 ...
evolu 0.23 0.57 0.35...
tratam 0.48 0.04 0.38...

Geracao do histograma de freqiiéncia

(assinatura do documento)

’7 I:l H ............. Doc,
1
m m, mg mg
“““““““““ ’_‘ Doc,
— [
m m, my mg

O SOM de documentos torna-se o
representante dos vetores de

assinatura estatistica dos documentos,

exibindo graficamente a relagdo de
similaridade entre estes vetores.

iAlgoritmo SOM

SOM de documentos

Figura 6-3 — O processo de criacido do SOM de documentos. O corpo de texto bruto é pré-
processado e os simbolos sido codificados. Os vetores de contexto médio de cada simbolo sio
calculados e usados no treinamento do SOM semaintico. Este SOM recebera o texto de cada
documento, palavra por palavra, e um histograma dos neurodnios excitados é gerado,
construindo o histograma que representa a “assinatura estatistica” do documento. Estes
vetores sao usados no treinamento do SOM de documentos.

164




6.2.4.2 Projecao randémica

Os modelos de espago vetorial, indexacdo semantica latente e SOM semantico sio
computacionalmente caros principalmente devido a dimensao dos vetores de caracteristicas
que representam o contexto dos documentos (Kohonen et al. 2000; Lagus, 2000). Uma
alternativa econdmica para reduzir a dimensdo destes vetores ¢ a chamada Projegdo

Randomica (Ritter & Kohonen, 1989; Kaski, 1998).

A reducdo dimensional por projecdo linear de um espaco R” para um espaco de projecdo
RY, O < D, pode ser vetorialmente representada por

X, =Av,,i=1,..,N Equacio 6-9
onde A ¢ uma matriz O x D de vetores a;, cada vetor representando a j-ésima coluna de A.
Os vetores x =[xy, ..., xQ]T e RY sio gerados como uma combinagdo linear dos objetos
v=|[vy, ..., vD]T e RP. Devido ao pressuposto de codificagdo ortogonal dos simbolos (no
SOM semantico) ou simplesmente devido ao volume de palavras (todos os modelos
baseados em vetores), os métodos existentes para efetuar estas redugdes sdo
computacionalmente caros (por exemplo, PCA, veja a Secdo 2.4). A proposta de

simplificagdo € substituir a matriz A, , (ortogonal) por uma matriz randémica R,

2\ . ~ P ~
“quase” ortogonal com P << Q e que leva a projecdo num espago R, conforme a equacao
abaixo:

y,=Rv, ,i=1,..,N. Equagio 6-10

onde R ¢ uma matriz P x D de vetores r;, cada vetor representando a j-ésima coluna de R, e
T P - x

Y= ...yp] € R. E claro que quanto mais os vetores r; na Equacdo 6-10 se

aproximarem da ortogonalidade entre si, tanto melhor representardo as dissimilaridades

entre os vetores originais v; , sem inserir distor¢des.

Se P for grande o suficiente ( >100), a aproximagdo que R faz de uma base ortogonal ¢é
suficientemente boa para realizar a reducdo dimensional proposta na Equagdo 6-10
mantendo praticamente todas as caracteristicas dos vetores originais v; (Kohonen, 1998). A

motivacdo deste raciocinio € a de que, em espagos de grande dimensdo, hd um numero

165



infinitamente maior de bases quase ortogonais do que bases realmente ortogonais. Assim,
em espagos de grande dimensdo, mesmo vetores com diregdes aleatorias podem ser
proximos o suficiente de serem ortogonais para permitir sua utilizagdo. Havera sempre
pequenas distor¢des introduzidas na projecdo realizada, mas estas sdo em média iguais a

zero e tendem a diminuir conforme aumenta o valor da dimensao P utilizada (Kaski, 1998).

A Figura 6-4 apresenta uma ilustragcdo da quase-ortogonalidade de vetores aleatdrios para
varios valores de P observando a distribui¢do do valor do produto interno entre pares

aleatorios de vetores.

-1 -08-06-04-02 0 02 04 06 08 1

Figura 6-4 — Distribuicdo do produto interno entre pares aleatorios de vetores r; para varios
valores de P. O produto interno nao sera zero (ortogonal), mas em geral um valor pequeno do
produto interno introduzira pequenas distor¢oes nas projecées. Figura adaptada de Kaski
(1998).

A grande vantagem desta abordagem ¢é que espacos de alta dimensionalidade podem ser
projetados, sem perdas expressivas de representagdo, para espagos da ordem de 100
dimensdes, computacionalmente muito mais baratos. Considerando que cada vetor v; € R”
representara um simbolo semantico e que estes, em principio, devem ser ortogonais entre si,
entdo uma boa escolha para a matriz V = {vy, ..., vy} ¢ a matriz identidade I, com dimensdo
D= N. Esta escolha permite uma simplificacdo da Equacdo 6-10, pois a projecao do

conjunto de vetores v;, através da matriz R com dimensdo P x N, é a propria matriz R. Isto
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significa que, para projetar um conjunto V de vetores v; no espago de entrada R”, para um
espago R’ basta gerar uma matriz R de tamanho P x N com valores randémicos. Cada

coluna r; da matriz R, j=1, ..., N, representard um vetor y = [y, ..., yr]" no espago R”.

Mais recentemente, Kohonen (1998) vem abandonando a constru¢do do SOM semantico (e
do respectivo histograma de palavras a partir deste) em prol da proje¢do randomica direta
do modelo de espago vetorial. Os vetores resultantes desta proje¢ao randomica sao, entao,

utilizados para treinar o SOM de documentos.

6.2.5 Outros modelos e variagoes

Os modelos variantes para recuperacdo de informacdo buscam incluir mais informacao
semantica e de contexto na codificacdo dos documentos. Isto implica na tentativa de criar
modelos que possam incorporar a0 maximo informacdes da area de processamento de

linguagem natural.

Scholtes (1991b; 1993) apresenta propostas baseadas em redes neurais artificiais que
buscam integrar os informacdes Iéxicas, sintdticas e semanticas para aumentar a

performance de sistemas de recuperacao de informacao.

Miikkulainen (1990; 1997) sugere o uso de processamento sub-simbdlico da linguagem
natural através de SOMs hierarquicos com alguns tragos de recorréncia. A abordagem parte
do principio que o conhecimento ¢, de alguma forma, armazenado sob a forma de roteiros
(scripts). Roteiros sdo, assim, esquemas estereotipicos de seqiiéncias de eventos. Seres

humanos possuem, segundo o autor, centenas ou milhares de roteiros.

Boley et al. (1999) aplicam diversos algoritmos de agrupamento por particionamento em
documentos obtidos diretamente da Internet. Os métodos testados e propostos ndo utilizam

técnicas de redes neurais artificiais.

Finalmente, Visa et al. (2000) propdem uma hierarquia multinivel de SOMs para tentar
codificar a informacdo de contexto através de mapas de palavras (SOM semantico), mapas

de sentencas e mapas de paragrafos.
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6.3 Uso de SOM e GTM em Recuperacgao de Informagao

A literatura sobre recuperacao de informacao baseada no SOM, com raras excegdes, realiza
experimentos com conjuntos de textos em lingua inglesa. Também ¢ comum o uso de
conjunto artificiais (como em Ritter & Kohonen (1989)) e raramente recorre-se a algum

tipo de radicalizacdo com intuito de reduzir a quantidade de simbolos a representar.

A utilizagdo do SOM nesta dissertagdo procurou evidenciar que o modelo proposto na
Secdo 6.2.4 também ¢ funcional para textos em lingua portuguesa. Porém, vdrias
caracteristicas da lingua portuguesa a tornam um experimento bastante distinto daqueles
encontrados na literatura, destacando-se:

- elevado numero de vocabulos existentes

- elevado nimero de sindnimos entre vocabulos

- elevado nimero de flexdes verbais (comum em linguas latinas)

- diversas possibilidades de construcdo sintatica para a expressao de idéias

- elevado ntimero de particulas textuais com flexdes em género, numero e grau

(como artigos, preposi¢des e advérbios)

- e, finalmente, grande nimero de excegdes a praticamente todas as regras.

Os experimentos realizados demonstram que a lingua portuguesa demanda um tratamento
mais cuidadoso para que sejam obtidos resultados aproveitaveis. Especialmente, optou-se
pela radicalizagdo das palavras dada a grande variedade de flexdes de vocabulos da lingua

portuguesa.

A utilizagdo do GTM em recuperacao de informagao busca avaliar o comportamento desta
ferramenta quando utilizada para a geracdo de mapas que possibilitem a observacao das
relagdes de contexto entre documentos. Até onde foi pesquisado, nenhuma referéncia a esta
aplicacdo do GTM foi encontrada na literatura. A abordagem tomada nesta dissertacdo ¢
uma forma hibrida, onde os vetores representando a assinatura do documento (gerados a

partir de um SOM semantico) foram apresentados ao algoritmo GTM.

Foram utilizados conjuntos de texto buscando responder duas perguntas:
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a) se o conjunto de documentos possui poucos temas bastante distintos (isto €, com
poucas palavras representativas comuns entre si), mesmo um niamero pequeno
de textos (um conjunto estatisticamente pequeno) pode ser classificado
conforme seus assuntos?

b) se o conjunto de documentos possui muitos temas sem uma distingdo expressiva
em termos de contexto, ha formas para melhor evidenciar a separagao dos

conjuntos?

O primeiro conjunto “Esporte e Culinaria” (EC) possui um total de 52 textos, sendo 25
sobre esporte de competi¢ao de carros (Stock Car) e 27 tratando de receitas culinarias, num
total de 12187 palavras (média de 230 palavras por texto). O conjunto EC possui uma
separacdo de contexto bastante clara (considerando andlise manual) e foi utilizado para

testar a primeira hipdtese, o que pode ser visto na Se¢do 6.3.1.

O segundo conjunto, “Anais da Universidade Sdo Francisco” (AnUSF), possui um total de
161 documentos constituidos pelos resumos (abstracts) de publicagdes cientificas ocorridas
no II Congresso de Pesquisa e Extensdo da Universidade Sdo Francisco, realizado no
campus de Braganca Paulista de 6 a 8 de outubro de 1999. Este conjunto esta assim
dividido:

55 textos na area de Ciéncias Exatas e Tecnologicas (ET)

37 textos na area de Ciéncias Biologicas de Satude (BS)

69 textos na area de Ciéncias Humanas e Sociais (HS)

O conjunto AnUSF possui um total de 34726 palavras (média de 203 palavras por texto) e a
separacdo de contexto foi considerada complexa apos andlise manual. Este conjunto foi
utilizado para experimentar a segunda hipotese e o experimento pode ser visto na Secdo

6.3.2.

6.3.1 Experimento — Conjunto EC

O conjunto EC foi manipulado basicamente segundo o procedimento da Secdo 6.2.4.1,
ilustrado na Figura 6-3. O conjunto inicial continha 52 textos e 12187 palavras,
transformadas as letras em minUsculas e sinais de pontuagdo e algarismos tendo sido

removidos. Ap0s isso, foram removidas também 5286 palavras de uso comum e que nao
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agregam informagdo ao contexto. Estas palavras sdo artigos (“a, as, os, algum, ..”),
preposicdes (“ante, até, apds, ...”"), conjungdes (“e, ou, porque, quando, onde, ...”) e alguns
verbos, incluindo suas flexdes (“ser, estar, ter, fazer”). Estes verbos foram escolhidos
previamente, antes de qualquer manipulagdo do conjunto de documentos. Das 6901
palavras restantes, uma andlise mostrou haver um total de 2108 palavras diferentes,

incluindo as flexdes de género, numero e grau ainda presentes.

O conjunto foi entdo radicalizado (isto ¢é, eliminou-se sufixos e flexdes), sendo obtidas
1316 palavras, ou seja, uma redugdo de aproximadamente 37,6% na quantidade de
simbolos. O algoritmo de radicalizacdao utilizado foi adaptado de uma versao de Chung
(2003) em linguagem PERL, o qual baseia-se no algoritmo proposto por Orengo & Huyck
(2001). O problema de radicalizagdo de palavras na lingua inglesa parece ter sido resolvido
pelo “algoritmo de Porter” (Porter, 1980). Infelizmente, o mesmo nao ocorre para a lingua
portuguesa, que se mostra bem mais complexa e repleta de excegdes. O algoritmo utilizado,
entretanto, ¢ superior a versao para portugués do algoritmo de Porter (Orengo & Huyck,

2001).

O algoritmo opera em 8 estagios (conforme Figura 6-5), buscando reduzir, por ordem: (1) a
forma plural, (2) transformar a forma feminina para a forma masculina, (3) reducdo de
advérbios pela exclusdo do sufixo “-mente”, (4) reducdo de grau (diminutivo, aumentativo
e superlativo), (5) redugdo do sufixo de substantivos (por exemplo, “contagem — cont”),
(6) redugdo do sufixo de verbos e flexdes para sua raiz, (7) redu¢do da vogal final de
palavras como “menino — menin” e, finalmente, (8) remoc¢do de acentos. Um exemplo da

radicalizagdo efetuada no conjunto EC pode ser vista na Tabela 6-3.
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Inicio

Sim

Palavra

Redugao !
termina em

de plural

Passo 1 sim Passo 5

Redugao Redugao Redugao Redugao de
Masc/Fem | '| adverbial | | degrau | | substantivo

Passo 2 Passo 3 Passo 4 Passo 6
Redugéo
verbal
Passo 7
Sim Remocéo N&O - Remocéo
‘ de sufixo de vogal
Sim
Redugéo .
Passo 8 de acentos
Fim

Figura 6-5 — Algoritmo de radicalizacido em 8 passos para lingua portuguesa. A radicalizacio é
um processo que busca reduzir as varias flexdes de uma palavra para uma forma unica.
Adaptado de Orengo & Huyck (2001).

Embora com resultados positivos na redugcdo do ntimero de palavras do corpo de texto, o
algoritmo apresenta incorregoes:

e as formas “alta”, “alto” e “alterado” foram reduzidas para a forma tnica “alt”.

e “alimentos” e “alimenticios” sdo palavras semanticamente proximas, mas foram

reduzidas para as formas “aliment” e “alimentici”.

O primeiro erro ¢ chamado sobre-radicalizagdo (overstemming) e prejudica o indice de
precisdo na recuperacdo (Equacdo 6-1), pois coloca sob o mesmo simbolo palavras
semanticamente distintas. J4 o segundo erro, a sub-radicaliza¢do (understemming),

prejudica o indice de recuperacdo de documentos (Equagdo 6-2) por ndo entender como

semanticamente relacionadas palavras que o sao.
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Tabela 6-3 — Alguns exemplos de palavras radicalizadas do conjunto EC segundo o algoritmo
de Orengo & Huyck (2001). Também pode ser observada a freqiiéncia total da ocorréncia do
radical no conjunto de texto.

Palavra Radical | Freqiliéncia
abacaxi abacax 4
abandonar abandon 3
abandonou abandon
abertura abert 5
abortar abort 1
abra abr 2
abril abril 4
acelera acel 1
acertando acert
acertar acert
acerte acert 15
acerto acert
acertos acert
colher colh 92

A partir do conjunto de 1316 palavras (N=1316), foi usada a técnica de projecao
randomica para associar um vetor de cddigo para cada palavra, conforme proposto em
6.2.4.2. A dimensdo escolhida foi P =100, o que gerou uma matriz de dimensdo P x N,
composta por 1316 vetores com dimensdo 100, cada vetor representando uma palavra do
conjunto. O conjunto de texto foi entdo processado para obter o contexto médio de cada
palavra considerando a palavra antecedente ¢ subseqiiente de cada simbolo, conforme a
Equagao 6-8. Este processo gerou uma nova matriz composta por 1316 vetores com
dimensao 300, representando o contexto médio de cada simbolo (palavra) no conjunto de

documentos.

Esta matriz foi utilizada para treinar o SOM semantico (Figura 6-6). Optou-se por um mapa
de 20 x 20 neurdnios em um arranjo hexagonal com fun¢do de vizinhanga gaussiana, o que
corresponde a uma média de 3,29 simbolos por neuronio, bem abaixo do maximo sugerido
de 10 simbolos por neurdnio (Kohonen, 1998). O mapa de resposta neural (nimero de
palavras que cada neurdnio representa, isto €, para o qual ¢ o BMU) ¢ apresentado na
Figura 6-7, onde verifica-se que a distribui¢do, embora ndo ideal, parece ndo ter afetado os

resultados obtidos. O treinamento foi efetuado em duas fases (inicial com 5 épocas e raio de
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vizinhanca decrescente de 10 a 2 e convergéncia com 30 épocas e raio fixo em 1),
apresentando erro médio de quantizacao (QE) de 15,866919 e erro topografico (TE) de
0,013678. Os parametros foram escolhidos com base em andlise visual da distribui¢do de
palavras e dos menores indices QE e TE de um total de 10 experimentos, onde foram
variados os tamanhos dos mapas e parametros de treinamento (niumero de épocas e raios de

vizinhanga).

Foi observado que o tamanho do mapa influiu apenas na resolucdo (isto €, quantidade de
simbolos representados por cada neurdnio). A aparéncia da matriz-U para os testes variou

pouco, exceto por rotacdes comuns no algoritmo SOM (Kohonen, 1997).

U-matriz interpolada

SOM 21-Jul-2003

Figura 6-6 — Matriz-U do SOM semantico de 20 x 20 neurdnios com a sobreposicio de
algumas palavras escolhidas manualmente do corpo de texto. As setas apontam algumas
palavras que foram mapeadas proximamente entre si, indicando que o mapa agrupou as
palavras semanticamente préximas baseadas em seu contexto.
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Resposta neural - hits

SO 21-Jul-2003

Figura 6-7 — Resposta neural do SOM seméntico para um total de 1316 palavras radicalizadas
do conjunto EC.

Ap6s a geracdo do SOM semantico, o conjunto de texto foi apresentado ao mapa semantico
e os histogramas de palavras de cada documento foram obtidos, gerando uma matriz
composta por 52 vetores de dimensdo 400, representando os mesmos. Estes vetores foram
utilizados para treinar um SOM de documentos de 10 x 10 neur6nios com indices
QE =8,759696 ¢ TE = 0,0 em treinamento de duas fases (inicial com 7 épocas e raio de
vizinhanga decrescente de 7 a 1 e convergéncia com 20 épocas e raio fixo em 1). O erro
topografico igual a zero justifica-se porque os vetores de entrada de dados (os histogramas)
sao discretos. Este teste ndo utilizou nenhuma forma de ponderagao relativa a freqiiéncia de
ocorréncia das palavras. A Figura 6-8 apresenta a matriz-U do SOM com os documentos

com os rotulos apresentados.
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U-matriz interpolada U-matriz interpolada
1

E 52

SOM 21-Jul- 2003 SOM 21-Juk 2002
A) (B)

Figura 6-8 — SOM de documentos com rétulos de documentos. Os rétulos foram previamente
escolhidos com “E” e “C” para representar textos relativos ao esporte ou culinaria,
respectivamente. Em (A) vé-se os rotulos e em (B) os numeros identificando cada documento,
praticamente separados em dois conjuntos ocupando as metades superior e inferior dos
mapas. Os dois itens destacados em (B) sugerem uma proximidade contextual inexistente de
fato.

E interessante notar que a matriz-U praticamente separou os textos em dois conjuntos.
Entretanto, esta percep¢do ndo ¢ 6bvia a menos que se recorra aos rotulos pré-definidos. A
Figura 6-9 apresenta a matriz-U e uma classifica¢do por cores tomando cada neurdnio e
observando a que classe corresponde o vetor de documento mais proximo por ele
representado. O resultado torna-se evidente, mas ndo ¢ razoavel admitir a existéncia de
duas classes com base nestas informagdes apenas. Embora seja inegdvel que os contextos
foram separados eficientemente, a necessidade do mapa em representar os itens pode
sugerir proximidade de contexto onde ela, de fato, ndo existe. Este fato pode ser observado
exatamente na fronteira que separa os textos na Figura 6-8-B e sugere precaugdo na

interpretagao dos resultados do SOM de documentos.

175



Matriz de Distdncia Agruparentos por cores - resposta por classe

W = omom

SOM 21-Jul-2003
A) (B)

Figura 6-9 — Representaciao da superficie da matriz-U do SOM de documentos. Embora a
resposta neural por classe confirme a separacio dos contextos, a matriz-U ndo é capaz,
sozinha, de sugerir esta separac¢io com clareza.

A mesma matriz composta por 52 vetores de dimensao 400, vetores estes gerados a partir
do SOM semantico, foi utilizada para adaptar um modelo GTM de 20 x 20 pontos latentes
e 12 x 12 fungdes-base com espalhamento 0,8 em 8 ciclos. O modelo escolhido foi aquele
com maior logaritmo da verossimilhanca dentre 10 testes onde foram variados diversos
parametros. O valor inicial deste indice foi —46219,9 e o valor final 25840,9. O modelo
GTM possui uma convergéncia muito radpida e a separagdo entre os objetos pode ser
percebida claramente mesmo antes do modelo ser adaptado, como pode ser verificado na
Figura 6-10. Por outro lado, assim como no SOM de documentos, ndo ¢ dbvia a separacao
dos documentos em dois conjuntos, embora seja inegavel que houve separacdo dos

contextos.
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©
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Figura 6-10 — Projecao da média a posteriori da distribuicio dos dados (documentos) sobre o
espaco latente antes (A) e depois (B) do treinamento do modelo GTM. Em (C) e (D) os fatores
de ampliacio, sobre os quais foi projetada a média a posteriori dos documentos. A esquerda de
todas as figuras encontram-se os documentos de culinaria (“C”, em vermelho) e a direita, os de
esportes (“E”, em verde).

Percebeu-se que, em ambas as ferramentas, a variagdo dos parametros gerou resultados
coerentes ¢ bastante semelhantes aos relatados nesta dissertagdao. Isto deixa claro que a
primeira hipotese parece ser verdadeira: mesmo um conjunto estatisticamente pequeno de
textos, mas com temas bastante distintos, pode ser separado, em termos de contexto, sem
grandes dificuldades. Se a informagdo prévia das classes for disponivel, ambas as
ferramentas sdao bastante efetivas na classificagdo de novos textos. Se, porém, as
ferramentas operarem em modo totalmente ndo supervisionado, ndo ¢ imediata e nem

trivial a separacdo dos possiveis temas.
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Um novo experimento foi realizado, onde se procurou adicionar mais sensibilidade ao
contexto dos documentos. Foi gerado um novo conjunto de vetores de documentos
apresentando os textos ao SOM semantico j& treinado. Desta vez, entretanto, foram
considerados ndo s6 o neurébnio BMU mas também o 2° BMU que respondeu ao estimulo
de cada palavra (com o respectivo contexto). Considerando o histograma onde cada posicao
corresponde a um neurénio do SOM semantico, foi adicionado 1 a posicao correspondente

ao BMU e 0,25 a posigéo correspondente ao 2° BMU.

As duas ferramentas foram aplicadas com os mesmos parametros dos testes anteriores. Os
resultados constam da Figura 6-11. No caso do SOM, observou-se uma melhoria efetiva na
capacidade da matriz-U em sugerir a existéncia de dois agrupamentos. No caso do GTM,

ndo foi percebida uma mudanga significativa quanto a separagdo de agrupamentos
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Figura 6-11 — Experimento onde foram considerados o 1° e 2° BMUs do SOM seméntico na
geracdo dos vetores representantes dos documentos. Em (A) e (B) pode-se perceber que a
possibilidade de 2 agrupamentos é mais evidente no SOM. Em (C) e (D), nio foi observada
melhora significativa na evidéncia de agrupamentos no GTM.

6.3.2 Experimento — Conjunto AnUSF

O conjunto AnUSF possui um total de 161 documentos constituidos pelos resumos
(abstracts) de publicagdes cientificas ocorridas no II Congresso de Pesquisa e Extensdo da
Universidade Sao Francisco, realizado no campus de Braganca Paulista de 6 a 8 de outubro

de 1999. Este conjunto estd assim dividido:

55 textos na area de Ciéncias Exatas e Tecnologicas (ET), rotulados de 1 a 55;

37 textos na area de Ciéncias Bioldgicas de Saude (BS), rotulados de 56 a 92 ¢

69 textos na area de Ciéncias Humanas e Sociais (HS), rotulados de 93 a 161.

O conjunto foi manipulado segundo o procedimento da Segdo 6.2.4.1, ilustrado na Figura

6-3.
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Os 161 documentos totalizam 34726 palavras, j& com letras mintsculas e sinais de
pontuacdo e algarismos removidos. Foram removidas 14490 palavras de uso comum
(artigos, preposi¢des e conjuncdes), além de alguns verbos com suas flexdes (“ser, estar,
ter, fazer”). Restaram 20236 palavras das quais uma analise mostrou haver 6559 palavras
distintas (considerando as flexdes de gé€nero, nimero e grau). O conjunto foi entdo
radicalizado conforme algoritmo de Orengo & Huyck (2001), o que resultou num total
3530 palavras radicalizadas, uma redu¢do de aproximadamente 46,2% na quantidade de

simbolos.

A partir do conjunto de 3530 palavras, foi usada a técnica de projecdo randomica para
associar um vetor de cddigo a cada palavra, conforme a Se¢do 6.2.4.2, sendo escolhido
P =100. A matriz obtida é composta por 3530 vetores de dimensdo 100, cada vetor
representando uma palavra. Esta matriz foi utilizada, junto com o texto de cada documento,
para gerar o contexto médio (Equagdo 6-8) de cada palavra, resultando numa matriz
composta por 3530 vetores de dimensdao 300 representando o contexto médio de cada
palavra. Partindo do mesmo conjunto de dados para treinamento (os vetores de contexto
médio), foram realizados 20 experimentos variando-se parametros de treinamento como
tamanho do mapa, raio de vizinhanga e numero de épocas de treinamento. Nos 10 primeiros
testes, nenhuma normalizacdo foi realizada nos vetores de dados e os 10 testes seguintes
repetiram os parametros, porém agora usando a normalizacdo da varidncia de cada

componente dos vetores.

Observou-se que, com a normalizagdo, o erro topografico (TE) de todos os experimentos
foi invariavelmente menor que os testes sem a normalizacdo, embora tenha ocorrido um
aumento no erro médio de quantizacdo (QE). Foi escolhida, dentre os testes, a configuracao
com menor TE (com uso de normalizacdo, portanto). Uma adaptacdo topologicamente
correta e mais homogénea ¢ importante neste experimento: uma concentragdo de termos
sendo representados por poucos neurdnios € nociva a constru¢ao do histograma de palavras,
uma vez que tais palavras sdo consideradas semanticamente proximas por serem
representadas pelos mesmos neurdnios. A escolha foi um mapa de 30 x 30 neurdnios em

arranjo hexagonal e funcdo de vizinhanca gaussiana com treinamento efetuado em duas
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fases (inicial com 5 épocas e raio de vizinhanga decrescente de 15 a 3 e convergéncia com
30 épocas e raio de vizinhanca decrescente de 2 a 1), obtendo QE =15,902461 e
TE = 0,011048. A média estimada ¢ de 3,92 palavras por neuronio.
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Figura 6-12 — SOM semantico nio normalizado, com QE = 9,430602 e TE = 0,036425. Algumas
palavras escolhidas manualmente foram plotadas sobre a matriz-U e nota-se uma excessiva
concentracio em dois agrupamentos de palavras.

A Figura 6-12 apresenta um exemplo do SOM semantico gerado a partir de dados nao
normalizados, onde nota-se uma representacdo excessivamente concentrada de termos em
poucas areas do mapa, o que prejudica a representacdo. A Figura 6-13 apresenta o mapa
gerado a partir dos mesmos parametros de treinamento utilizando, entretanto, os dados

normalizados em sua variancia.
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Figura 6-13 — SOM semaintico com os vetores de entrada normalizados (QE = 15,902461 e
TE =0,011048). O mesmo conjunto de palavras da Figura 6-12 foi plotado aqui sobre a
matriz-U, que revela uma resposta neural melhor distribuida.

Apo6s a escolha do SOM semantico (Figura 6-13), cada documento foi apresentado ao
mesmo, gerando-se entdo uma matriz composta por 161 vetores de dimensdao 900, cada
vetor representando a assinatura estatistica de cada documento. No primeiro experimento,
somente os 1°° BMUs foram considerados na construgdo dos histogramas (conforme a
Secdo 6.2.4.1), os quais foram entdo usados para o treinamento do SOM de documentos de
12 x 15 neurdnios em arranjo hexagonal com indices QE=11,156349 ¢ TE=0,0 em
treinamento de duas fases (inicial com 8 épocas e raio de vizinhanga decrescente de 6 a2 e
convergéncia com 30 épocas com raio fixo em 1). Esta configuracdo foi escolhida por ter o
menor QE de um conjunto de 10 experimentos, onde foram variados parametros de
treinamento. Novamente, o erro topografico igual a zero justifica-se porque os vetores de

entrada (os histogramas) contém valores discretos.

Para avaliar a qualidade do SOM de documentos gerado, foi feita uma analise manual do

conjunto de textos e foram escolhidos dois grupos de documentos com contextos proximos:
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e Grupo A: documentos identificados pelos niumeros 3, 35, 36 e 37 (versando sobre
pesquisas em crescimento de diamante)
e Grupo B: documentos 25, 29, 30 e 31 (versando sobre habitacdes populares e
técnicas de construgcdo com materiais alternativos).
A Figura 6-14 apresenta o SOM de documentos adaptado pelo procedimento descrito

acima.
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128 140 86 45‘ 134 o9
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Figura 6-14 — SOM de documentos de 12 x 15 neurdnios adaptado a partir dos histogramas
dos documentos considerando apenas o 1° BMU. Os conjuntos A (documentos 3, 35,36 ¢ 37) e
B (documentos 25, 29, 30 e 31) sdo indicados por setas. Segundo a interpretacio do mapa, o
grupo A nio possui seus documentos préoximos em similaridade contextual.

Um novo experimento buscou testar a hipdtese de inserir mais informagdo de contexto no
SOM de documentos considerando também a contribui¢do do 2° BMU na geragdo dos
histogramas de contexto. Um novo conjunto de histogramas foi gerado e usado para adaptar

SOMs de documentos seguindo os mesmos parametros dos testes anteriores. A escolha foi
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pelo mapa com QE = 11,601608 e TE = 0,0. Notou-se um aumento no indice QE para todos
os experimentos, embora a escolha do menor QE novamente foi do mapa de 12 x 15
neurénios. A Figura 6-15 apresenta o SOM de documentos, onde os grupos foram
novamente identificados. Notou-se uma sensivel melhora na qualidade da representacgdo,

considerando que os documentos dos dois grupos foram mapeados substancialmente mais

proximos entre si.
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Figura 6-15 — SOM de documentos de 12 x 15 neurénios adaptado a partir dos histogramas
dos documentos considerando o 1° ¢ 0 2° BMU. Os conjuntos A (documentos 3, 35,36 ¢ 37) e B
(documentos 25, 29, 30 e 31) estdo indicados. Nota-se uma sensivel melhora na qualidade da
representaciio considerando a proximidade dos documentos em relacio a Figura 6-14.

A partir dos conjuntos de histogramas considerando somente o 1° BMU e considerando

também o 2° BMU, foram executados 10 testes com cada conjunto utilizando o GTM.

Os modelos escolhidos (com o maior valor para o logaritmo da verossimilhanga igual a
123664,593471 para o modelo usando o 1° BMU e 104786,939052 para o modelo usando 2
BMUs) possuem 25 x 25 pontos latentes € 15 x 15 fungdes-base com espalhamento 0,8 em

5 ciclos de treinamento. A Figura 6-16 apresenta os resultados obtidos.
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Notou-se que o GTM ¢é menos sensivel a informagdo do 2° BMU, ndo apresentando

resposta suficientemente diferente para ser observada.
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Figura 6-16 — Modelo GTM adaptado considerando os histogramas gerados com o 1° BMU (A
e C) e incluindo o 2° BMU (B e D). Identificados com setas pretas estio os documentos do
conjunto A (3, 35, 36 e 37) e com setas vermelhas, o conjunto B (25, 29, 30 e 31). O GTM foi
pouco sensivel a informagio do 2° BMU neste experimento.

Um novo experimento buscou reduzir o numero de palavras com um valor discriminante
muito baixo. De acordo com a Equagdo 6-3, foi avaliada a freqiiéncia total de ocorréncia de
cada termo apds a radicalizagdo e uma analise manual sugeriu que os termos com
freqiiéncia maior que 50 poderiam ser removidos. A Tabela 6-4 apresenta um exemplo de

palavras removidas.
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Tabela 6-4 — Alguns exemplos de palavras com baixo valor discriminante no conjunto AnUSF.
A freqiiéncia de ocorréncia bruta do radical destes termos ¢ maior que 50 e foram removidas
do conjunto.

apresenta pesquisa trabalha utiliza
apresentaciao pesquisadas trabalhador utilizacio
apresentada pesquisado trabalhadoras utilizada
apresentadas pesquisadoras trabalhadores utilizadas
apresentado pesquisadores trabalham utilizado

E interessante perceber que, diferentemente dos procedimentos propostos na literatura,
optou-se aqui por remover os termos cuja freqiiéncia do termo radicalizado foi maior que

50. A literatura realiza esta analise considerando o termo em si.

Como resultado, o conjunto inicial de 34726 palavras foi reduzido para 17032 palavras
(foram removidas 17694 palavras, 3204 a mais em relacdo ao experimento anterior). O
conjunto exibiu um total de 6282 palavras distintas que, radicalizadas, somam 3489 termos.
Seguindo procedimentos e parametros semelhantes aos ja descritos no experimento

anterior, foi treinado um SOM semantico e, a partir deste, SOMs de documentos.

A Figura 6-17 apresenta os resultados dos SOMs de documentos, adaptados a partir dos
histogramas de documentos gerados pela apresentacdo de cada documento ao SOM
semantico. E de se notar que a proximidade semantica dos conjuntos de documentos
escolhidos é muito mais evidente, sendo aumentada ainda mais com o uso do 2° BMU na

construcao do histograma de palavras.

De forma semelhante aos testes anteriores, também foram adaptados modelos GTM sobre
os histogramas gerados a partir do SOM semantico. Os resultados (apresentados na Figura
6-18) permitem observar que a representacao da similaridade entre os documentos de teste
¢ bem melhor que o resultado obtido sem a remogao das palavras muito freqiientes.
Novamente, o GTM se mostrou pouco sensivel a utilizagdo do 2° BMU nos histogramas de

documentos, exibindo entretanto resultados aproveitaveis em ambos 0s casos.
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E de se notar que, tanto no caso do SOM como no caso do GTM, os resultados obtidos a
partir do conjunto de texto com a remogao das palavras de baixo valor discriminante foram

superiores em relagdo ao experimento com o conjunto integral de palavras.
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Figura 6-17 — SOM de documentos apés a exclusio de palavras com baixo valor discriminante.

Em (A) foi usado somente 0 1° BMU e em (B), também o 2° BMU. Observa-se que em (B) o
SOM exibiu maior sensitividade ao contexto do conjunto de documentos de teste.
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Figura 6-18 — GTM adaptado ap6s a remocéo das palavras com baixo valor discriminante. Em
(A) foi usado somente o 1° BMU e em (B), também o 2° BMU. Em ambos os casos, 0 GTM
exibiu resultados semelhantes, representando os conjuntos de documentos préximos entre si.
O conjunto A ¢ indicado por setas pretas e o conjunto B por setas vermelhas.
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Finalmente, um ultimo experimento foi realizado com o intuito de aumentar a sensibilidade
ao contexto dos mapas gerados nas duas ferramentas. A suposi¢ao assumida ¢ a de que o
contexto médio, como definido pela Equacdo 6-8, tende a generalizar por demais o
contexto de uma palavra, pois o mesmo ¢ calculado sobre todo o corpo de texto. Se os
assuntos tratados pelo corpo de texto sdo relativamente préximos, ¢ de se esperar que 0 uso
dos termos seja muito parecido ao longo do conjunto. Entretanto, se o conjunto de textos
trata de assuntos bastante distintos entre si, ¢ possivel que a compressdo de significado
gerada pela equagdo do contexto médio deixe de refletir possiveis diferencgas entre grupos

de significados.

Apenas como um exemplo, a palavra “construcdo” aparece 45 vezes no conjunto de textos
AnUSF, sendo 28 apari¢gdes em textos de Ciéncias Exatas e Tecnoldgicas (ET) e outras 17
vezes em textos de Ciéncias Humanas e Sociais. No primeiro conjunto, a palavra se
encontra associada a termos como constru¢ao ‘“civil, de algoritmos, de equipamentos”,
enquanto que no segundo tema trata-se de constru¢do “da cidadania, da identidade, do
respeito”. E inegavel que temos aqui dois contextos de uso bastante distintos para a mesma

palavra e o calculo de contexto médio simplesmente ignorara esta diferenca.

O experimento consistiu em procurar respeitar a0 maximo o contexto de cada palavra
levando-se em conta a possibilidade de haver dois ou mais contextos distintos para uma
mesma palavra. Considerando que partiu-se do pressuposto de aprendizado totalmente ndo
supervisionado, o calculo de contexto médio de cada palavra foi realizado sobre cada
documento em vez de sobre todo o corpo de texto. Esta idéia ¢ representada pelo contexto

médio por documento:

(i)
E{Vs(k)—l}
(i) (i) -
V, = ng(k) Equacio 6-11
(i)
E{Vs(k)H}

onde VE:) ¢ o contexto médio da palavra £ no documento (), E{Vi?k)_l} ¢ a média de todos

os simbolos que precedem a palavra v, no documento (i) e E{Vil()km} ¢ a média de todos os

simbolos que sucedem a palavra v; no documento (7). O corpo de texto de 3489 termos
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radicalizados do experimento anterior (de onde foram removidas as palavras com baixo
valor discriminante) foi processado segundo a Equagdo 6-11. A operagdo gerou uma matriz
de contexto médio por documento composta por 12402 vetores de dimensdo 300, cada
vetor representando o contexto médio de um simbolo em cada documento. Este conjunto
foi usado para adaptar um SOM semantico de 30 x 30 neurdnios em arranjo hexagonal. A
média de representacao ¢ de 13,78 palavras por neurdnio e a partir deste mapa foram
gerados os histogramas representando os documentos tomando-se o 1° ¢ 2° BMUs. O SOM

de documentos adaptado a partir deste conjunto de vetores ¢ ilustrado na Figura 6-19.
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Figura 6-19 — SOM de documentos de 12 x 15 neurdnios adaptado a partir de um SOM
semantico de contexto médio por documento. Os conjuntos A (documentos 3, 35,36 ¢ 37) e B
(documentos 25, 29, 30 e 31) de documentos de teste estio indicados por setas. A proximidade
na representacio sobre a matriz-U mostra que este SOM ¢ sensivel ao contexto dos
documentos.

Embora o resultado obtido com o SOM parega ter representado adequadamente os
documentos segundo seu contexto, de acordo com a indicacdo dos textos de controle, ndo
fica clara qualquer indicacdo de agrupamentos pela observagdo da matriz-U, ndo sendo

percebida nenhuma separacao entre os trés temas de textos utilizados nos testes.
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Partindo do mesmo conjunto de histogramas de documentos gerados a partir do SOM
semantico de contexto médio por documento, foi adaptado um modelo GTM de 25 x 25

pontos latentes e 15 % 15 fungdes-base. O modelo ja adaptado esté ilustrado na Figura 6-20.
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Figura 6-20 — Modelo GTM adaptado a partir dos histogramas de documentos gerados pelo
SOM semantico de contexto médio por documento. A proximidade de representacido dos
documentos confirma a sensibilidade ao contexto dos documentos. As cores representam os
rétulos dos grupos, usados aqui apenas para avaliacio do resultado obtido: grupo “Exatas e
Tecnolégicas (ET)” em azul (), grupo “Biolégicas e de Saude (BS)” em vermelho (.) e
grupo “Humanas e Sociais (HS)” em verde ().

Particularmente neste experimento, o GTM apresentou uma tendéncia de separacdo dos
documentos em agrupamentos mais distintos entre si. Embora o GTM em si ndo tenha
evidenciado a existéncia de agrupamentos (Figura 6-20), a sobreposicao de conhecimento a
priori (que ndo era disponivel na adaptagdo) permite observar que o GTM foi capaz de
separar, ainda que grosseiramente, os conjuntos de textos de Exatas e Tecnologicas (ET),

Biologicas e de Saude (BS) e Humanas e Sociais (HS).

Esta constatacdo ndo pode ser evidenciada com o SOM e a matriz-U em nenhum

experimento relatado ou observado, o que sugere uma interagdo possivelmente proveitosa
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numa ferramenta hibrida SOM-GTM. A Figura 6-21 apresenta uma ilustracdo onde as

possiveis fronteiras dos agrupamentos

sugeridos

foi

adicionada artificialmente

considerando o conhecimento a priori das classes dos documentos representados a partir do

SOM semantico de contexto médio por documento.
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Figura 6-21 — O modelo GTM apresenta uma tendéncia de separacio dos documentos. As
fronteiras foram inseridas artificialmente e consideram a classificacio a priori dos
documentos. Em azul os documentos do conjunto ET, em vermelho os documentos BS e em

verde os documentos HS.
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Figura 6-22 — A anilise do fator de magnificacio do GTM nao oferece indicios claros da
existéncia de agrupamentos. Entretanto, uma andlise das posicées em que os documentos
foram representados (Figura 6-21) sugere que 0 GTM é capaz de confirmar a separacio dos

documentos em 3 agrupamentos.
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Capitulo 7

Conclusao

A pesquisa desenvolvida ao longo deste trabalho buscou oferecer contribuigdes em duas
areas: na minerag¢do de dados e na mineragdo de textos. Mais especificamente, esta
dissertacdo mostrou que o SOM e o GTM constituem recursos poderosos € promissores,
quando aplicados as tarefas citadas. Uma caracteristica importante e que deve ser
salientada, nesta dissertacdo, foi o uso de dados reais para avaliar os resultados obtidos com
a aplicagdo das ferramentas. Isto oferece um forte carater experimental ao trabalho. Foram
também abordados alguns dos principais métodos para aplicacdo em mineragdo de dados,
os quais foram testados e comentados de forma resumida. Pela avaliagdo de algumas de
suas caracteristicas, bem como algumas de suas limitag¢des, foi gerada uma ampla revisao
sobre o estado da arte nesta area. As duas ferramentas pesquisadas mais profundamente
nesta dissertacdo, 0 SOM e o GTM, foram tratadas em capitulos especificos voltados para a
aplicacdo destas ferramentas a mineracao de dados e mineragdo de textos, incluindo uma

analise da influéncia de seus parametros de controle.

71 Contribuicoes

Resumidamente, as principais contribui¢des gerais deste estudo sao:
e revisdo conceitual das principais ferramentas com possivel aplicagdo em mineragdo
de dados;
e apresentagdo das ferramentas SOM e GTM, com estudo da influéncia de seus
parametros, no processo de adaptacdo das mesmas;
e proposicdo de refinamentos junto a metodologias efetivas para aplicacdo dos
modelos SOM e GTM, quando empregados em mineragdo de dados e recuperagao

de informagao.
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Outras contribui¢des, especificamente ligadas as tarefas de mineragdo de dados e mineracao

de textos, com uso das ferramentas SOM e GTM, podem ser assim resumidas:

7.2

constatagdo de que a normaliza¢ao da variancia dos vetores de dados, considerando
0 SOM, ndo leva necessariamente a bons resultados. De fato, no caso do GTM, esta
operacdo praticamente ndo conduziu a bons resultados, de onde se formula uma
hipdtese de que este ¢ um procedimento desnecessario para o GTM e que deve ser
utilizado com muito critério no caso do SOM;

proposicao de heuristicas para a obten¢do de bons mapeamentos, considerando o
SOM ¢ o0 GTM, nas tarefas de mineragdo de dados e mineracao de textos;
proposic¢do de uso do 2° BMU na constru¢do do vetor de documentos, a partir do
SOM semantico, com resultados melhores que a proposta original da literatura;
proposi¢ao de uso do contexto médio por documento (diferentemente do contexto
médio geral), com resultados promissores na mineragao de textos;

proposi¢ao de um modelo hibrido SOM-GTM com resultados promissores na
mineragao de textos;

proposi¢ao de uso da técnica de radicalizagdo na mineragao de textos em lingua
portuguesa;

constatacdo da efetiva melhora nos resultados das ferramentas de mineragao de
texto, ao serem removidas do corpo de texto as palavras com baixo valor

discriminante.

Extensoes

Virios tdpicos, relacionados direta ou indiretamente com esta pesquisa, podem ser citados

como sugestdo para pesquisas futuras:

possibilidade de uso de gaussianas com diferentes variancias no modelo GTM, de
forma a flexibilizar a modelagem dos dados;

possibilidade de construgdo do modelo GTM com fungdes-base ndo apenas
gaussianas;

desenvolvimento de modelos GTM construtivos, permitindo a inser¢do ¢ remog¢ao
de fungdes-base;

desenvolvimento de modelos GTM hierarquicos, com ampliacdo e exploragao

automaticas de regioes de dados com grande densidade de pontos;
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flexibilizagdo do formato do X-espagco no modelo GTM, com possibilidade de uso
de espagos de dimensdo maior que 2;

incremento da ferramenta GTM, promovendo a capacidade de executar redugdo de
dados;

fundamenta¢dao do modelo hibrido SOM-GTM em mineracao de textos ¢ mineragao
de dados;

utilizagdo de mapas SOM N-dimensionais com aplicacdo de algoritmos de
segmentacdao e rotulagdo automaticos (por exemplo, SL-SOM) na construgdo de
mapas semanticos;

desenvolvimento de um algoritmo de radicaliza¢ao adaptativo;

buscar interacdo com lingiiistas em etapas de refinamento do algoritmo de pré-
processamento;

desenvolver regras para remocdao de palavras com baixo valor discriminante,
utilizando técnicas adaptativas, como logica nebulosa ou algoritmos genéticos, de
forma que as regras sejam dependentes do conjunto de textos;

desenvolvimento de um modelo hibrido de processamento de linguagem natural e
redes neurais artificiais, de forma a ampliar a quantidade de informacao disponivel
a priori na mineracao de textos;

fundamentar a influéncia do numero de BMUs na geracao do vetor de documentos,
a partir do SOM semantico, em relacdo a qualidade obtida na projecdo da
similaridade contextual;

otimizacdo dos algoritmos de treinamento das ferramentas SOM e GTM para
conjuntos volumosos de dados;

aplicacdo de modelos construtivos da ferramenta SOM nas tarefas de mineragao de
dados e mineragao de textos;

fundamenta¢ao do conceito de contexto médio por documento em conjuntos de
documentos de texto;

defini¢ao automatica de parametros das ferramentas SOM e GTM a partir do
emprego de logica nebulosa e algoritmos evolutivos, gerando solugdes hibridas para

os problemas de mineracao de textos e mineragao de dados.
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Anexo 1

Avaliacao de Estilo de Aprendizagem LSI-3

1 Quando eu
aprendo

2 Eu aprendo
melhor
quando

3 Quando eu
estou
aprendendo

4  Euaprendo
através do

5 Quando eu
aprendo

6 Quando eu
estou
aprendendo

7  Eu aprendo
melhor a
partir de(a)

8 Quando eu
aprendo

9  Eu aprendo
melhor
quando

10 Quando eu
estou
aprendendo

11  Quando eu
aprendo

12 Eu aprendo
melhor quando

eu gosto de lidar
com meus
sentimentos

eu levo em conta
meus
pressentimentos e
sentimentos

eu tenho sentimentos

e reacgoes fortes

sentir

eu estou aberto a
novas experiéncias

€u sou uma pessoa
intuitiva

relacdes pessoais

eu sinto-me
pessoalmente
envolvido com as
coisas

eu levo em conta
meus sentimentos

€u Sou uma pessoa
aberta a sugestoes,
idéias e criticas

eu me envolvo

eu sou receptivo e
mente aberta

eu gosto de
observar e escutar

eu escuto e observo
cuidadosamente

eu sou quieto e
reservado

observar

eu levo em conta
todos os dngulos
dos assuntos

€U SOu uma pessoa
observadora

observacoes

eu penso antes de
agir

eu levo em conta
minhas observacoes

eu sou uma pessoa
reservada

eu gosto de
observar

eu sou cuidadoso

eu gosto de pensar
sobre idéias

eu faco uso de
raciocinio légico

eu sou levado a
ponderar as coisas

pensar

eu gosto de
analisar as coisas e
decompo-las em
suas partes

€u sou uma pessoa

logica

teorias racionais

eu gosto de idéias e
teorias

eu levo em conta
minhas idéias

€U SOu uma pessoa
racional

eu avalio as coisas

eu analiso idéias

eu gosto de estar
fazendo coisas

eu trabalho duro
para cumprir as
tarefas

eu sou responsavel
com as coisas

fazer

eu gosto de
experimentar as
coisas

€u sou uma pessoa
ativa

uma oportunidade
para experimentar
e praticar

eu gosto de ver os
resultados de meu
trabalho

eu posso
experimentar as
coisas por mim

mesmo

eu sou uma pessoa
responsavel

eu gosto de ser
ativo

eu sou pratico
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