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Resumo

Redes Neurais Artificiais Auto-Organizaveis (RNA-AQ), introduzidas por Teuvo Kohonen
na década de 60, constituem uma poderosa ferramenta para andlise de dados, mais especifica-
mente para andlise de agrupamentos, visualizacao e aproximacao de superficies.

Nesta tese definiu-se uma nova forma para determinar a dimensao topologica do espaco de
saida da RNA-AQ a partir da analise do conjunto de dados a ser explorado pela rede, realizada
com o apoio combinado da Teoria de Fractais e do Raciocinio Aproximado Fuzzy. Ao combinar
essas duas teorias, concebeu-se uma nova medida de dimensao fractal, a medida de Dimensao
Fractal Fuzzy Significativa (DFFS) de um conjunto de dados.

Tanto o processo de determinacao da DFFS quanto sua aplicacao como inferéncia da di-
mensao topoldgica para a RNA-AQO foram validados neste trabalho. O primeiro por meio de
sua aplicacao ao problema de Tendéncia a Agrupamentos e o segundo por meio da anélise de

qualidade das RNAs-AO projetadas segundo tal inferéncia.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Artificiais, Mapas Auto Organizaveis

de Kohonen, Teoria de Fractais, Raciocinio Aproximado Fuzzy.
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Abstract

Self Organizing Maps (SOM), introduced by Teuvo Kohonen during the decade of 1960’s,
is a powerful tool for data analysis, mainly for clustering analysis and surface approximation.

In this thesis, we have defined a new way to determine the output space topological dimen-
sion of the SOM using the analysis of the dataset to be explored by the map. This analysis
is carried out with the combined support of the Fractal Theory and the Fuzzy Approximated
Reasoning, deriving a new fractal dimension measure: the Meaningful Fractal Fuzzy Dimension
- DFFS (of the Portuguese “Dimensao Fractal-Fuzzy Significativa”).

The DFFS determination process and its application as an inference to the SOM topological
dimension have been both validated in this work. The former has been carried out through its
application to the Clustering Tendency Analysis and the latter through the quality analysis of
the SOM designed by such inference.

Keywords: Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks, Self-Organizing Maps, Frac-
tal Theory, Fuzzy Approximated Reasoning.
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pretagao e processamento de dados.
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finaliza o processo enquanto nao lhe for ordenado.
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combinado com um conjunto finito de mapeamentos auto-contrativos, com respeito a um

determinado fator de contratividade.
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troduzida nesta tese. Caracterizada por medir a real porcao do espaco onde residem os

dados de um conjunto de dados, considerando sua organizacao em grupos.
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e PCA - do inglés Principal Components Analysis: técnica estatistica que modela uma
matriz como uma combinagao de componentes principais ortogonais. Esses componentes
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montante maximo de variacao nas dimensdes de um conjunto de dados.
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Capitulo 1

Introducao

“...para expandir o nosso conhecimento temos de nos aventurar
além das fronteiras da realidade, o que muitas vezes requer
grande coragem intelectual. Nés ndo enfrentamos dragoes de sete
cabecas ou feiticeiros malignos, mas batalhamos contra a nossa
propria ignorancia e limitagoes.” O fim da Terra e do Céu: o

apocalipse na ciéncia e na religiao - Marcelo Gleiser.

Um dado ou objeto é, substancialmente, diferente de uma informacao. Quando analisado
isoladamente & um simples conjunto de atributos descritivos (identificadores, adjetivos e me-
didas) que o diferencia dos demais elementos de sua categoria. Uma informacao, ou um dado
ou objeto em um sentido mais amplo, num ambito informacional, possui um conjunto de rela-
cionamentos estabelecidos entre ela(e) e os demais elementos presentes no espago onde residem.

Esses relacionamentos sao capazes de agregar valor aos objetos, produzindo um conheci-
mento mais refinado, que é significativo quando se pretende analisar o espaco onde os objetos
estao localizados. Por exemplo, uma pesquisa de sensoriamento pode constatar o aumento na
densidade populacional de uma regiao geografica (regiao A) e a diminui¢ao em outra (regiao
B), enquanto constata um aumento nos investimentos industriais da regiao A. Cada um dos
conjuntos de dados obtidos nao leva, isoladamente, a nenhuma conclusao, mas o relacionamento

entre “aumento de investimentos industriais” e “aumento da densidade populacional” na regiao
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A pode indicar um relacionamento entre o exddo da regiao B e a falta de investimentos em
empregos nessa regiao.

Exemplos mais genéricos, onde os objetos sao representados por pontos (vetores) num espago
d-dimensional (com d > 0 e principalmente com d > 0), sdo utilizados por este trabalho para
fomentar a necessidade da exploracao e melhoria dos métodos de analise de dados. Os métodos
mais utilizados neste tipo de tarefa de analise estao aprisionados na necessidade de visualizagao
dos resultados, reduzindo os espacos de observacao a uma dimensao, necessariamente, < 3. No
entanto, apesar de freqiientemente este limite dimensional ser suficiente, esta tese advoga que,
em alguns casos, este limite pode ser baixo para que os resultados sejam satisfatorios.

Um conjunto que possui n dados com d atributos descritivos é considerado um conjunto
residente no espaco d-dimensional. A alta dimensao desse espaco impede a andlise visual
direta dos mesmos. Sendo assim, esta analise deve ser realizada por meio de técnicas especiais
desenvolvidas para este fim (veja GRINSTEIN; TRUTSCHL; CVEK (2001)) ou por meio de
técnicas que resultam em informagoes referentes a estrutura apresentada pelo conjunto de

dados: as técnicas de anélise de dados.

1.1 Andalise de dados

A analise de dados pode ser vista sob diversos aspectos para os quais sao desenvolvidas
areas de estudo completas. Classificacao e agrupamento de dados sao exemplos dessas areas,
onde estudam-se algoritmos e métodos para realizacao de tais tarefas. A diferenca entre as
duas estd na existéncia de rotulos que fazem a identificacao dos objetos a priori, presentes nas
tarefas de classificacao (ou anéalise discriminante) e ausentes nas tarefas de agrupamento (ou
analise de grupos).

Cada uma delas sao exploradas por diferentes Oticas (estatistica, combinatoria, otimizagao
linear e nao-linear, teoria dos grafos e de conjuntos), gerando as mais diversas formas de realiza-
cao das tarefas de andlise de dados. O contexto deste trabalho abrange a area de agrupamento
de dados e esta secao compoe uma revisao suscinta dessa area, com o objetivo de nortear a

aplicabilidade das contribuicoes propostas.
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Segundo ARABIE; HUBERT; DE SOETE (1996), agrupamento é a forma de andlise de
dados mais madura e utilizada, caracterizada por métodos que, de alguma forma, identificam
grupos homogéneos de objetos, baseados em dados disponiveis, sejam quais forem esses dados.
Para JAIN; DUBES (1988) a préatica de agrupar objetos de acordo com suas similaridades é a
base para muitas ciéncias e um dos modos fundamentais de compreensao e aprendizado sobre
um conjunto de dados.

O processo de descoberta de agrupamentos realiza, naturalmente, uma reducao do conjunto
de dados em conjuntos menores e de observacao mais facil. Os conjuntos menores sao consti-
tuidos de dados (ou itens) similares, escolhidos e agrupados por meio de algum critério capaz
de medir essa similaridade considerando os objetivos e usos previamente projetados. Diferentes
objetivos de uso para o mesmo conjunto de dados podem levar & determinacao de diferentes
medidas de similaridade, que sao validas para cada dominio de aplicacgao.

Um grupo pode ser entendido como um conjunto de elementos que sao similares, sendo que
diferentes grupos sao formados por objetos que nao possuam qualquer similaridade. Entretanto,
para algumas aplicacoes, tal entendimento pode ser insuficiente e outros podem ser elencados: o
primeiro define um grupo como um agregado de objetos tal que a distancia entre quaisquer dois
pontos no grupo (distancia intra-grupo) seja menor do que a distancia entre qualquer ponto do
grupo e qualquer ponto fora do grupo (distancia inter-grupos); o segundo descreve um grupo
como uma regiao que contém uma densidade relativamente alta de pontos, separados de outras
regioes por uma regiao com uma densidade relativamente baixa de pontos e o terceiro, definido
por TASDEMIR; MER&NYIT (2005), advoga que um ponto em um grupo esta mais proximo
de algum ponto no mesmo grupo do que a qualquer outro de outro grupo. .

Historicamente, os esforgos relacionados & atividade de agrupamento desenvolvem-se por
caminhos diferentes, estabelecendo uma série de divisoes que especificam métodos distintos
de tratamento do problema. A “taxonomia” atribuida a essas diferentes formas assume vari-
acoes na literatura especifica que, de um modo geral, estdo citadas aqui (ARABIE; HUBERT;
DE SOETE (1996), COSTA (1999)):

e Métodos de agrupamento hierdrquico: cuja saida é freqiientemente representada em um

dendograma. Utilizam-se de uma métrica de distancia especifica e seguem a nocao intui-
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tiva de que graus relativos de semelhanca entre objetos poderiam ser visualizados em uma
representacao hierdrquica. Podem ser classificados em agrupamento hierarquico aglome-
rativo ou divisivo, dependendo de como a decomposicao hierdrquica é formada, se de

forma bottom-up ou top-down.

e Métodos de agrupamento por particionamento: surgiram como uma alternativa aos méto-
dos hierarquicos, utilizando algoritmos que associam cada ponto do conjunto analisado
a exatamente um grupo, maximizando a homogeneidade dentro de cada grupo e ma-
ximizando a heterogeneidade entre eles. Sao divididos em duas grandes categorias, os
algoritmos baseados em centroides e os baseados em medoides. Os algoritmos baseados
em centroides representam cada conjunto usando o centro de gravidade dos exemplos.
Os algoritmos que utilizam medodides representam cada conjunto por meio dos exemplos

mais proximos ao centro de gravidade;

e Métodos baseados em densidade: neste método os grupos crescem de acordo com a den-
sidade da vizinhanca dos objetos ou de acordo com alguma funcao de densidade especifi-

cada. Os grupos descobertos podem ter formatos arbitrarios.

e Métodos baseados em grades: aqui uma estrutura de dados em grade de multiresolucao é
utilizada para quantizar o espaco em um ntumero finito de células que formam a estrutura

em grade onde todas as operacoes de agrupamento sao realizadas.

e Métodos baseados em modelos: tentam tentam otimizar o ajuste entre os dados de entrada
e algum modelo matemético. Seguem duas abordagens principais: abordagem estatistica
ou de agrupamento conceitual, em que dado um conjunto de objetos nao nominados, é
produzido esquema de classificagdo sobre os objetos (encontrando descrigoes caracteris-
ticas de cada grupo, que representa um conceito ou uma classe); abordagem neural, que

tenta representar cada grupo por meio de um vetor, que atua como um “protétipo” de
grupo.
Neste contexto, introduz-se a adequabilidade da utilizacao de Redes Neurais Artificiais Auto

Organizaveis (RNA-AO), introduzidas por KONONEN (2000) e também conhecidas como Re-

des de Kohonen ou Self Organizing Maps - SOM. Trata-se de um modelo matematico baseado
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numa propriedade biolégica cerebral, fortemente relacionada com ordenamento espacial das
unidades de processamento do cérebro (neurdnios). Esta propriedade é necessiria para possi-
bilitar a formacao de estruturas cerebrais capazes de modelar informacoes que sao apresentadas
ao cérebro com o intuito de serem interpretadas e assimiladas. Cada um destes modelos (ou ma-
pas) é capaz de descrever relagoes topologicas entre as informagoes usando uma representacao

N-dimensional.

Geralmente, estas representagoes tém uma dimensao muito menor do que a real dimensao
do espaco onde as informacoes foram obtidas. Assim, as estruturas cerebrais realizam uma
reducao de dimensao que é capaz de criar abstracoes que refletem caracteristicas suficientes a

interpretacao de informagoes especificas.

As RNAs-AO sao capazes de realizar as tarefas de redugao de dimensao e de criar as
abstracoes citadas acima, além de proporcionar a sumarizacao do objeto analisado, isto é,
a quantizacao dos dados. Essa tarefa é realizada por meio da construcao de um mapeamento
entre os dados originais e um mapa, com caracteristicas quantizadoras e topogréficas, que os

representa de forma simplificada.

1.2 Motivacao

As RNAs-AO sao modelos paramétricos de anélise de dados. A determinacao dos para-
metros deste modelo insere um nivel de complexidade na modelagem que pode influenciar no
seu uso adequado. Algumas destas dificuldades tém sido estudadas e atenuadas por traba-
lhos desenvolvidos nesta area de conhecimento (veja ERWIN; OBERMAYER; SCHULTEN
(1992a), ERWIN; OBERMAYER; SCHULTEN (1992b), RIESENHUBER; BAUER,; GEISEL
(1996), COSTA; NETTO (2001) e BAUER; VILLMANN (1995)), mas muito ainda precisa ser
explorado. Por exemplo, a reducao de dimensao que sera aplicada a um conjunto de dados,
analisado por uma RNA-AQ, é determinada pelo parametro de dimensao topolégica do mapa
de saida da rede e pode gerar distor¢oes topogréficas que tornam as relacdes de vizinhanca
obtidas no mapeamento diferentes das originais (aquelas presentes no objeto analisado). Es-

tabelecer adequadamente este parametro pode significar melhores resultados de representacao
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da informacao.

Na Figura 1.1 é ilustrado um dos problemas de distor¢ao de topologia e geracao de falsas
relagoes entre os objetos analisados. Um conjunto de dados localizado no espago 2-dimensional é
mostrado na Figura 1.1(a) e este conjunto esta representado por um mapeamento 1-dimensional
na Figura 1.1(b). Note que, nessa tltima figura, existem objetos que possuem uma relacao de
vizinhanga no espago 2-dimensional em que residem (apontados pelas duas flechas paralelas)
que nao sdo corretamente refletidas no mapeamento 1-dimensional (como mostram as outras
duas flechas). Esse e outros tipos de problemas de distor¢ao de topologia serao discutidos neste

trabalho.

*****
*****
*****
*****
*****

(a) (b)

Fig. 1.1: Exemplo didatico de distor¢ao de topologia: (a) conjunto de dados 2-dimensional e
(b) mapeamento 1-dimensional.

E fato que em aplicacdes reais onde os conjuntos de dados possuem um alto nimero de
atributos, a reducao de dimensao pode levar a perda de informacao importante. Entretanto,
reducao de dimensao sem perda de informacao relevante é possivel e justificavel. De acordo
com KANERVA (1993), a representacao vetorial de um conceito, percepgao, momentum ou
pedaco de informagao em um contexto de alta dimensao nao exige uma forte acuidade e isso
advém da natureza das distribuicoes de alta dimensao, porque qualquer dado em um espaco
de altas dimensoes esta relativamente longe da maior parte deste espago e de qualquer outro
dado nele situado (para um estudo especifico sobre este problema veja BEYER et al. (1999)).
Esta distancia e a grande quantidade de atributos descritivos dos dados tornam possivel uma
representagao inexata, isto é, a omissao de alguns dos atributos nao causard problemas de

representacao. Neste sentido, vetores de altas dimensoes sao tolerantes a falhas e a ferramenta
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ou modelos que faz uso dessa caracteristica é mais robusta que outras. KANERVA (1993)

13

explica essa teoria com o exemplo: Os sinais recebidos por sistemas de visao em dois
momentos diferentes dificilmente sao idénticos, e ainda assim os sistemas podem identificar a
fonte do sinal como um individuo, objeto, cena, lugar ou coisa especifica”.

Isto posto, evidencia-se a possibilidade e os beneficios em trabalhar com conjuntos de dados
menores em dimensao e em tamanho, contudo nao é interessante que, com o alcance desta
reducao do conjunto de dados, se percam as principais relagoes existentes entre os dados. As
RNAs-AO sao capazes de executar tarefas de reducao de dimensao e de criar as abstragoes
citadas acima, porém construindo uma representacao dos dados que mantenha, em algum nivel
de abstracao, as relacoes de vizinhanca topologica existentes no conjunto de dados original.

Neste ponto é interessante enfatizar os dois principais objetivos das RNAs-AO que visam
facilitar a andalise de um conjunto de dados e apresentar um dilema relacionado a eles: o primeiro
objetivo esta relacionado a reducao da dimensao de um conjunto de dados preservando suas
relacoes topologicas; o segundo objetivo trata da criacao de abstracoes por meio da quantizagao
do espago; e o dilema: geralmente, quanto menor é o erro (distor¢ao) topologico, maior é o erro
de quantizagdo (quantizacao fraca do espago). Mais especificamente, quando a dimensao do
conjunto de dados é mais alta que a dimensao do mapa de saida da RNA-AOQO, ou seja, quando
existe a reducao da dimensao, preservar relacoes de vizinhanga topologica e quantizar o espaco

tornam-se metas contraditorias.

1.3 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é estudar o problema de tomada de decisao sobre qual
seria a reducao de dimensao maxima possivel que permita uma boa quantizacao do espaco sem
cair em problemas como: distor¢oes topograficas, sobre-ajuste (fenémeno caracterizado pela
representacao fiel dos dados por um mapeamento, ocasionando perda na capacidade de geracao
de abstragoes) ou sub-ajuste (fenomeno caracterizado pela rigidez de um mapeamento que nao

consegue atingir uma flexibilidade suficiente para mapear os dados do conjunto analisado).

A resposta para essa tomada de decisao resulta em uma medida de dimensao onde suposta-
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mente seria possivel alcancar satisfatoriamente os dois objetivos da RNA-AQO. Propoe-se, neste
trabalho, o uso desta medida de dimensao como determinante da dimensao do espaco de saida

da RNA-AOQ.

Como objetivos marginais pretende-se:

e modelar, automatizar e testar uma abordagem para realizar a tomada de decisao;

e analisar os efeitos desta tomada de decisao em relacao a diferentes perspectivas de anélise

de qualidade dos mapeamentos das RNAs-AQ;

e estudar o resultado desta tomada de decisao quando aplicada sobre conjuntos de dados
que apresentam diferentes caracteristicas, com o intuito de fornecer indicagoes de tipos

de conjunto de dados para os quais ela é mais adequada.

1.4 Metodologia

Para alcancar o objetivo deste estudo, propoe-se a exploracao das caracteristicas fractais
do conjunto de dados que serd submetido a analise via RNA-AO. Essa exploracao resulta na
andlise da complexidade do conjunto de dados por meio da medi¢ao de sua Dimensao Fractal,
ou seja, verificando se existe um nimero minimo de atributos capazes de descrever o conjunto
de dados (TRAINA; TRAINA; FALOUSTOS (1999)), ou verificando qual é a real por¢ao do
espaco que é, efetivamente, ocupada pelo conjunto. Supds-se possivel o uso desta informagao
para determinar a dimensao ideal para o mapeamento e a verificacao desta hipotese, sob a
concepcao de uma nova medida de dimensao fractal, constitui a principal contribuicao deste
trabalho.

Existem diferentes formas para encontrar a Dimensao Fractal de um objeto e, entre elas,
estd o Algoritmo Box-Counting, que tem como resultado a medida de dimensao fractal Box-
Counting, uma variagao de Dimensao Fractal. Este algoritmo é o mais adequado para im-
plementagoes computacionais segundo a literatura (PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992),

BARNSLEY (1988)) e mais comumente encontrado em trabalhos computacionais. O processo
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de execucao deste algoritmo fornece dados que sao explorados neste trabalho para suportar a
geracao de conhecimento sobre um conjunto de dados.

Tal conhecimento viabiliza a inferéncia da dimensao para o projeto do espaco de saida
de uma RNA-AO a ser aplicada para analisar o conjunto de dados, e também proporciona a
realizacao de algumas consideragoes sobre a existéncia de agrupamentos no conjunto de dados,
constituindo, essa tltima, uma contribuicao mais geral deste trabalho para a &rea de analise
de dados.

A automacao do processo de inferéncia é proporcionada por meio da concepc¢ao de uma mo-
dificagao no critério de parada do processo Box-Counting, realizada com os recursos da Teoria
de Raciocinio Aproximado. Essa teoria proporciona uma anélise refinada das informacoes ge-
radas durante o proprio processo, concluindo quando este deve ser interrompido, dando origem
a nova medida de dimensao fractal.

O resultado dessa automacao foi avaliado mediante a sua execugao para resolver um pro-
blema classico de analise de dados - Tendéncia a Agrupamentos - e também por meio da
comparacao de resultados com aqueles obtidos na aplicacao de uma solucao classica para o
mesmo problema. SO entao, a partir da obtencao de resultados que mostraram a verossimi-
lhanca da automacao, é que ela foi aplicada para atender ao objetivo principal deste trabalho.
O resultado dessa aplicacao foi analisado sob diversos critérios de avaliacao, os quais foram
projetados de forma a satisfazer diferentes interpretacoes das medidas de qualidade (critério de

validagao internos' e relativos?) aplicadas as RNAs-AO construidas durante os testes.

1.5 Organizagao deste trabalho

Este trabalho é apresentado em 8 capitulos (incluindo esta introducao), referéncias biblio-
graficas e 4 apéndices. A introducao teve o objetivo de situar o leitor no contexto do trabalho
assim como apresentar brevemente os problemas envolvidos na area de Anélise de Dados para
motivar a sua exploracao.

Para o alcance do objetivo principal desta tese utilizou-se alguns recursos de duas im-

I'Medem a qualidade da solucdo utilizando apenas os proprios dados.
2Decidem qual, dentre algumas estruturas, é a melhor para representar os dados.



10 Introducao

portantes areas de estudo matemaético: Teoria de Fractais e Raciocinio Aproximado Fuzzy,
apresentadas no Capitulo 2 e no Capitulo 3, respectivamente. Em ambas as apresentacoes
esta-se prestando atencao especial aos conceitos utilizados para o desenvolvimento do trabalho.
Mais especificamente, em Teoria de Fractais da-se énfase a questao de Dimensao Fractal em
sua versao Dimensao Box-Counting; e em Raciocinio Aproximado Fuzzy aos conhecimentos

referentes a Logica Fuzzy.

O Capitulo 4 introduz a teoria das Redes Neurais Artificiais Auto Organizaveis (RNAs-AO)
salientando os aspectos relativos as medidas de qualidade de mapeamento referentes a distor¢ao
topoldgica e quantizacao vetorial. A otimizacao do projeto de mapeamento, avaliada por meio

dos quesitos de qualidade, é o principal objetivo da tese.

As contribuicoes originais do trabalho, obtidas a partir da modelagem de uma abordagem
Fractal Fuzzy de apoio & tomada de decisao, sao apresentadas no Capitulo 5. Trata-se de
uma abordagem baseada em regras fuzzy aplicada sobre informagoes originarias do processo de
obtencao da Dimensao Box-Counting de um conjunto de dados®. A partir do resultado deste
modelo, é proposta uma nova medida de dimensao fractal aqui chamada de “Dimensao Fractal
Fuzzy Significativa” (DFFS). Com ela é possivel decidir sobre a dimensao do espago de saida
da RNA-AO e também de inferir outras informacoes que podem ser uteis como “conhecimento

a priori’ para trabalhos de descoberta de agrupamentos.

A automacao da abordagem descrita no Capitulo 5 é validada no Capitulo 6. A validacao
é feita por meio da aplicacao da Abordagem Fractal Fuzzy ao problema de Tendéncia a Agru-
pamentos e por meio da comparacao das solucoes apresentadas por ela as solucoes obtidas
com a Abordagem de Hopkins - um modelo classico para a resolucao desse problema. Testes,

resultados, comparacoes e analises também estao descritos neste capitulo.

A fim de demonstrar os resultados obtidos com a utilizacao da abordagem Fractal Fuzzy
para alcancar o principal objetivo deste trabalho, discute-se, no Capitulo 7, a determinacao da
dimensao ideal para o espago de saida de uma RNA-AO por meio da aplicacao dessa abordagem
como forma de medir a real dimensao do conjunto de dados sob anédlise. Neste capitulo sao

apresentados os testes realizados sobre diferentes conjuntos de dados, bem como as analises dos

3Conjunto de dados que se pretende analisar via RNA-AO.
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resultados obtidos.

Finalmente, no Capitulo 8, as consideragoes finais sao discutidas. Virtudes e limitacoes do
uso da abordagem proposta sao pontuadas, bem como sugestoes de melhoramentos e novas
oportunidades de aplicacao sao apresentadas, indicando caminhos a serem pesquisados futura-
mente.

Nos apéndices A, B C e D sao apresentados, respectivamente, os conjuntos de dados 2 e
3-dimensionais utilizados nos testes referentes a validagao da Abordagem Fractal Fuzzy, uma
descricao resumida dos conjuntos de dados reais utilizados nos testes, alguns exemplos de
tabelas de dados nas quais se organizam informacoes de analise para obtencao dos resultados
apresentados no Capitulo 7, e na forma digital (CD), informagoes adicionais referentes aos

conjuntos de dados, implementacoes e testes realizados nesta tese, .
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Capitulo 2

Teoria de Fractais

Os cientistas nao estudam a natureza porque ela é tutil, mas
porque nela os homens deleitam-se e o fazem porque ela é bonita.
Se a natureza nao fosse bonita, ndo valeria a pena conhecé-la e se
a natureza nao fosse digna de ser conhecida, a vida nao seria
digna de ser vivida. (Henri Poincaré apud PEITGEN;
JURGENS; SAUPE (1992))

Geometria Fuclidiana, trigonometria, calculo e outras areas da matematica foram descober-
tas por causa da necessidade que a humanidade sentiu de entender, modelar e interpretar as
formas observadas no mundo real. A modelagem dessas formas se deu, e ainda se d&, por meio
de linhas retas, curvas, parabolas e outras formas simples. Geometria Euclidiana e func¢oes ele-
mentares tais como seno, co-seno e polindmios sao a base dos métodos tradicionais de analise
experimental de dados que podem fornecer aproximacoes da estrutura fisica dos objetos e, em
um nivel menos preciso, das tais formas naturais.

No entanto, tais teorias classicas nao sao suficientes ou adequadas para modelar estru-
turas complexas comumente encontradas na natureza. Nuvens, costas, vegetais, assumem
formas irregulares que, para fins de estudo e analise, sao vistas como fractais, objeto de
estudo da Geometria Fractal ou Geometria da Natureza como foi tratada por Mandelbrot, um
dos pesquisadores responséaveis pelo nascimento desta teoria (PEITGEN; JURGENS; SAUPE

(1992)). A Geometria Fractal é vista como uma extensao da Geometria Cléssica e fornece uma

13
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nova linguagem para tratamento de estruturas fisicas.

Neste capitulo é fornecida uma visao suscinta da Teoria de Fractais com énfase na Geometria
Fractal e nas questoes referentes a sub-area Dimensao Fractal. O método de anélise Box-
Counting, que fornece a dimensao Box-Counting do objeto analisado, é tratado com maiores
detalhes por ser o método escolhido para aplicacao ao problema tratado nesta tese. Além disso,
alguns conceitos definidos aqui serao tteis para o estudo de topologia de SOM, discutidos no

Capitulo 4.

2.1 Introducao

O termo fractal (do latim “fractus’) significa “irregular” ou “quebrado” e é usado para de-
signar objetos irregulares que em diferentes escalas de observacao possuem uma estrutura deta-
lhada a ponto de nao poderem ser explicados dentro da Geometria Tradicional (ou Geometria
Euclidiana). Para descrevé-los é necessario o uso de uma geometria especifica, a Geometria
Fractal.

Muitos objetos classificados como fractais sao compostos de partes que, de alguma forma,
sao similares ao todo, como se observa na Figura 2.1 onde em (a) o Conjunto de Mandelbrot
estd mostrado em sua totalidade, e nos demais quadros, foram realizadas ampliacoes gradativas

para mostrar o padrao de repeticao presente na estrutura.

(a) (b) (©) (@)

Fig. 2.1: Conjuntos de Mandelbrot?: (a) em tamanho natural e (b), (c) e (d) em trés ampliagoes.

2Imagem obtida em http://www.mat.uc.pt/~jaimecs/imagfrac.html em 26 de setembro de 2002.
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Algumas defini¢oes para esses objetos sao encontradas na literatura, entretanto, todas se
mostram insatisfatorias, ja que nao conseguem abranger todo o espaco ocupado e descrito
pela geometria fractal e excluem casos interessantes. A defini¢ao original de fractais dada por
Mandelbrot (FALCONER (1990)) define um fractal como um conjunto com dimensao Hausdorff
3 estritamente maior que sua dimensao topolégica.

Contudo, existe atualmente um consenso que Fractais nao sao definidos em pequenos “state-
ments’ mas por muitas figuras e contextos. Sendo assim, é preferivel entender fractais como

um conjunto F' que, tipicamente, possui as seguintes propriedades (FALCONER (1990)):

e tem uma estrutura fina, isto é, detalhada em pequenas escalas definidas arbitrariamente;

é suficientemente irregular para ser descrito em uma linguagem geométrica tradicional,

tanto localmente quanto globalmente;

freqiientemente tem alguma forma de auto-similaridade;

usualmente possui uma dimensao fractal (definida de alguma maneira) que é maior do

que sua dimensao topologica;

e em muitos casos é definido de forma simples e recursiva.
Existem basicamente trés classes de objetos fractais:

e fractais geométricos: que repetem, continuamente, um padrao idéntico ou com algum grau
de similaridade e sao construidos a partir de transformacoes, por exemplo, o Triangulo

de Sierpinsk;

e fractais algébricos: que sao gerados pela aplicacao recursiva de uma expressao algébrica.
Exemplos desta classe sao: Conjuntos de Mandelbrot, Conjuntos de Julia e os atratores

estranhos de Barnley e Lorenz;

e fractais estocésticos: que sao gerados pela distribuicao de objetos no espaco, segundo

uma distribui¢do de probabilidade e independente da escala considerada (Figura 2.2). A

3Taxonomia de dimensdes ¢ discutida na Secdo 2.3
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maioria dos objetos naturais, bem como seus fenémenos, podem ser descritos por esta

classe de fractais (TRAINA; TRAINA; FALOUSTOS (1999)).

Fig. 2.2: Exemplo de fractal estocastico.

2.2 Conceitos Basicos

A Teoria Fractal estuda subconjuntos “complicados” de espacos simples. Nesta teoria, os
focos de atengao sao os subconjuntos do espaco gerados por transformacoes simples do espago
dentro dele mesmo. Fractais sdo objetos residentes em espacos métricos completos, como o R2
(Euclidiano) ou o C' (Esférico), denotados por (X, dist).

Um espaco métrico (X, dist) é a combinagao de um espa¢o X e uma fungao dist : X x X —
R, no qual as medidas de distancias d entre pares de pontos x e y em X obedecem aos seguintes

axiomas:
1. dist(z,y) = dist(y, x),Vz,y € X
2. 0 < dist(xz,y) < oo,Vo,y € X,z #y
3. dist(x,x) =0,Vr e X
4. dist(x,y) < dist(x, z) + dist(z,y), Vo, y,z € X

Uma transformacao simples é aquela facilmente explicada com o uso de um pequeno con-

junto de parametros. Assim, define-se uma transformacao simples da seguinte forma: seja
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(X, dist) um espaco métrico. Uma transformagao em X é uma funcdo f : X — X, a qual
associa exatamente um ponto f(z) € X para cada ponto z € X.

Um espago métrico (X, dist) é completo se toda seqiiéncia de pontos {z,}5°, em X, que
converge para um ponto x € X (é uma seqiiéncia Cauchy), tem um limite z € X.

O conceito de distancia entre dois pontos num espaco é dependente da métrica utilizada, a
qual determina a estrutura geodésica do espago. Geodésica numa esfera sao grandes circulos;
no plano, com a métrica Euclidiana, sao linhas. Entao, a nocao de distancia em um espaco
N-dimensional tem, ou deve ter, uma interpretacao relacionada ao que se mede.

Essa nocao leva a outros dois conceitos importantes: equivaléncia métrica e homeomorfismo.
Duas métricas dist, e dist, em um espaco X sao equivalentes se existem constantes 0 < ¢; <
¢o < 0o nesse espago, de modo que c¢1disty(z,y) < disty(x,y) < codisty(z,y) ¥V (z,y) € X x X.
Assim, qualquer par de métricas equivalentes fornece a mesma nocao de quais pontos estao
proximos e quais estao distantes. Isto leva ao conceito de espacos métricos equivalentes: dois
espagos métricos (X, dist;) e (Xo,disty) sdo equivalentes se existe uma fungdo h : X; —
X, que é um-para-um e inversivel, tal que a métrica dist; em X, definida por dist,(z,y) =
disty(h(x),h(y)) V¥ =,y € Xy é equivalente a dist;. E por fim, se a fun¢do que mapeia um
espaco para outro e sua inversa sao continuas, esta funcao é um homeomorfismo entre X; e X5
e dizemos que estes espacos sao homeomorficos.

Como ilustragao considere o exemplo (BARNSLEY (1988)): dado um par de pontos z e y
em uma regido ¢ C R, tome a distancia Euclidiana entre este pontos (dist;(x,y)). Imagine um
pedaco de borracha sobre ¢, a qual é esticada vérias vezes, levando copias dos pontos x e y
para novas localizagoes. A distancia Euclidiana entre estes pontos deslocados é dita disty(z,y).
Observando a Figura 2.3 é possivel verificar que as distancias Euclidianas entre z e y medidas
antes e depois da deformacao sao equivalentes. Estas métricas permanecem equivalentes se a
deformacao do espago nao leva a dobras, sobreposicoes, rasgos ou a “esticamentos infinitos”.
A Figura 2.4 mostra dois espacos que nao sao metricamente equivalentes (suas geometrias sao
diferentes) mas sdo homeomorficos (tém a mesma topologia®).

Um exemplo classico de um conjunto com caracteristicas de fractais ¢ o Conjunto de Cantor

“Em topologia, linhas retas podem se transformar em curvas e circulos podem se transformar em triangulos
ou quadrados.
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Ys
Xe Yo X

Fig. 2.3: Exemplos de espagos de mesma geometria (BARNSLEY (1988)).

© ponto do canta sera perdido.

Estlcamenta —

O ponto de canto fol
empumado para o
Infinite.

Fig. 2.4: Exemplo de espacos com mesma topologia e geometrias diferentes. Adaptado de
BARNSLEY (1988).

(PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992))°. Ele ¢ composto por um conjunto infinito de pontos
no intervalo [0, 1], por exemplo 0,1,1/3,2/3,1/9,2/9,7/9, .... Plotando estes e todos os pontos
pertencentes ao conjunto nao se obteria nada além de “pontos”. Entretanto, plotando todos os
pontos que nao pertencem a esse conjunto obter-se-iam linhas verticais de mesmo comprimento
cujos pontos base sao exatamente todos os pontos que nao pertencem ao Conjunto Cantor.

A construgao do Conjunto Cantor inicia com o intervalo [0,1]. Em seguida, o intervalo
(1/3,2/3) é removido gerando dois novos, [0,1/3] e [2/3,1] de comprimento 1/3 cada um.
Repetindo-se este passo de forma recursiva e infinita obtém-se, como limitantes dos intervalos,
o conjunto infinito de pontos que compoe o Conjunto Cantor (Figura 2.5). Observe que mesmo
repetindo-se o passo infinitamente, os pontos limitantes de intervalos permanecem no conjunto.

O Conjunto Cantor é uma transformacao simples dele mesmo, como pode ser observado no

5Qutros exemplos de fractais classicos e a descricdo dos respectivos processos de construcdo podem ser
encontrados em PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992).
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seu processo de construgao. Esta transformagio é definida como {R; w1, w2} onde wl = é e

_12
w2 = 5+ 3.

Pisso 0 @ )
1] 1
Pagse ] oo g —
{1 1/3 2/3 |
Pisso ?  ge—ag — —=8 *—
¢y /e 13 2y 18 88 1

Fig. 2.5: Pontos limitantes dos intervalos - Conjunto Cantor.

Para entender melhor o mundo descrito pela teoria dos fractais é necessario explorar tam-
bém, os conceitos de similaridade e auto-similaridade. A idéia de similaridade pode ser obser-
vada quando a partir de uma imagem se produz uma outra por meio de um processo recursivo
de reducido da primeira (Figura 2.6). Ap6s um niamero suficiente de ciclos, a imagem inicial
tende a reduzir-se a um ponto. Um exemplo tipico seria o processo de obter-se fotocopias re-
duzidas de uma imagem impressa. Teoricamente, as copias geradas no processo descrito acima
(transformagao de similaridade ou similitude) sao ditas similares a imagem original (PEITGEN;

JURGENS; SAUPE (1992)).

Fig. 2.6: Iteracoes do processo de reducao sobre o Conjunto de JuliaS.

Um processo semelhante a esse, conhecido como Multiple Reduction Copy Machine (MRCM),

ilustra como os conceitos de similaridade e iteratividade se relacionam a construcgao de fractais.

5Imagem obtida em http://www.geocities.com/CapeCanaveral/2854/ em 26 de setembro de 2002.
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O processo MRCM, descrito e analisado em PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992), é um sis-
tema copiador composto por mais de uma lente, em que cada uma delas faz uma cépia reduzida
de uma imagem sobre uma mesma folha de papel (em locais diferentes da mesma folha), e que
uma vez acionado nao finaliza o processo enquanto nao lhe for ordenado.

A Figura 2.7 mostra o resultado obtido ap6s algumas iteragoes do processo MRCM de trés
lentes, ilustrando que figuras completas sao formadas a partir de figuras iguais a elas mesmas
numa escala de observacao diferente. O objeto em formacao no processo ilustrado na Figura 2.7

é o Triangulo de Sierpinsk.

| * £
7‘7\)— £ % e, | 2
i_f /‘87% if’: FaFy if} ;;j :"x xxi :}"
T I Frdr  Anlrn At
i ;E i }% ;% i ;% i fu‘x z‘z i{x f{# i.x.hf*i 3’1
(a) (b) (c) (d) (e)

Fig. 2.7: Resultado da ativaciao de um sistema MRCM’.

Um objeto é considerado auto-similar quando contém partes que ao serem removidas re-
cursivamente e comparadas com o todo, apresentam formatos similares (sendo iguais), porém
menores. Numa idealizacao teorica, um fractal pode possuir a propriedade de auto-similaridade
de forma infinita.

No caso de ser necessério estabelecer uma definicao tinica para fractais, a literatura da area
geralmente trabalha com a defini¢ao de fractais deterministicos. Um fractal dessa natureza ¢ um
ponto fixo de uma transformacao contratora de (H(X), h), em que H(X) denota o espaco cujos
pontos sao subconjuntos compactos de X e onde vale a métrica h, sendo que o mapeamento de
contracao deve ser de construcao simples e facilmente especificado.

Seja w : X — X uma transformacao contratora, entao:

1. w é continuo;

"Imagem obtida em http://www.cs.bris.ac.uk/~pclark/ifs/ em 26 de setembro de 2002
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2. w mapeia H(X) dentro dele mesmo;

3. se w vale em X — X com um fator de contra¢io, entdo vale em H(X) — H(X) com o

mesmo fator de contracao.

Fractais deterministicos podem ser gerados por Sistemas de Fungoes Iteradas (SFI). Um
SFI consiste de um espago métrico completo (X, d) combinado com um conjunto finito de
mapeamentos de contracao w, : X — X, com respeito ao fator de contratividade s,, para
n =1,2,...,N. Existe um ponto A € H(X), que sob determinadas condi¢oes (BARNSLEY
(1988)) é chamado atrator SFI, o qual constitui o fractal.

Como exemplo, note o SFI que determina o Conjunto Cantor: {R;wl, w2} onde wl(z) =
1/3z e w2(x) = 1/3z + 2/3, com fator de contracdo s = 1/3 e intervalo inicial [0,1]. Em
(BARNSLEY (1988)) é ilustrada a forma de computacao de um SFI.

2.3 Dimensao Fractal

O conceito dimensao é um grande ponto de discussao dentro da Matemaética e, a partir de
estudos e discussoes acerca deste tema, estabeleceram-se diversas nocoes de dimensao que estao,
de alguma forma, relacionadas. Para cada contexto ou situagao onde seja necessario o conceito
de dimensao uma ou mais nocoes existentes se adequam e fazem sentido. A taxonomia utilizada
para os diferentes conceitos de dimensao pode variar e, até mesmo, uma troca de nomenclatura
pode ocorrer causando confusoes®.

Segundo PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992), o conceito de dimensdo pode ser intu-
itivamente explicado como o namero de parametros (coordenadas) independentes requeridos
para descrever unicamente um ponto num espaco. Entretanto, este conceito pode fornecer
informacoes sobre um objeto de diversas maneiras.

A dimensao de imersao F de um objeto ou conjunto de dados é a dimensao do espaco

onde ele reside. Um vetor residente num espaco vetorial possui componentes que o localizam

em cada eixo do espaco, assim o nimero de componentes do vetor ou o nimero de eixos do

8Neste trabalho, a taxonomia descrita a seguir serd utilizada mesmo quando se tratar de referéncia a trabalhos
que utilizam outra taxonomia. Neste caso, toma-se o cuidado de analisar o conceito envolvido para localizi-lo
na taxonomia adotada.
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espaco onde reside quantificam FE. Formalmente, seja v um vetor descrito pelas coordenadas
rl,22 e 23 € R, 0 espago no qual v reside tem dimensao FE igual a 3 (trés) (R3). Outra forma
de exemplificar o conceito de dimensao de imersao é considerando um conjunto de dados que é
descrito por uma lista de atributos; diz-se que E, para esse conjunto, é o niimero de atributos.

A dimensao intrinseca I de um objeto ou conjunto de dados é o nimero minimo de
parametros livres necessarios para gerar ou representar o objeto ou os dados analisados.

A dimensao topolégica T de um objeto pode ser vista como a mesma dimensao de um
segundo objeto topologicamente equivalente ao primeiro, mas que tenha dimensao [ inteira.
Por exemplo, uma curva qualquer ¢ topologicamente equivalente a uma reta, cuja dimensao [ é
igual a 1. Diz-se que um ponto possui dimensao [ igual a 0 e uma reta possui dimensao [ igual
a 1, um plano tem dimensao [ igual a 2, um cubo tem dimensao [ igual a 3. No entanto, esses
objetos nao representam a diversidade de objetos existentes e a dimensao fractal preenche esta
lacuna.

A dimensao fractal D de um conjunto de dados é a dimensao do objeto representado
pelo conjunto de dados, desconsiderando-se a dimensao F, ou seja, um conjunto de dados pode
representar um objeto que tem dimensao menor ou igual a dimensao do espaco no qual ele reside.
Esta medida é geralmente usada para comparar fractais ja que, segundo BARNSLEY (1988),
ela pode quantificar, de forma subjetiva, a percepcao que se tem sobre o quao densamente um
fractal ocupa o espaco métrico onde esta definido. Uma curva, por exemplo, apesar de residir
num espaco de dimensao F igual a 2, pode ter dimensao D menor ou igual a 2.

O uso do conceito de dimensao fractal tem sido estimulado em diversas areas da ciéncia, visto
que, por meio dele, acredita-se poder descobrir uma nova forma de interpretar a organizac¢ao
das estruturas e dos fendémenos complexos que compoem o mundo e poder analisd-los com maior
precisao. Diferentes formas de interpretar o que significa dimensao fractal sao encontradas na

literatura, destacando-se:

e Em BARNSLEY (1988): a dimensao fractal pode ser entendida como uma tentativa de

quantificar a densidade de um fractal em relacao ao espaco métrico em que ele reside.

e Em BARBARA4; CHEN (2003): a dimensao fractal mede o nimero de dimensoes preenchi-

das pelo objeto representado pelo conjunto de dados.
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Assim, a dimensao D pode ser utilizada para extracao de informacao de um conjunto de
dados. Ela mensura o grau de complexidade de um objeto ou o espaco que é efetivamente
ocupado por ele, podendo indicar redundancias ou similaridades de representacao.

O desenvolvimento das noc¢oes de dimensao foi influenciado pela descoberta das curvas de
preenchimento espacial (space-filling curves) e do estudo de procedimentos para medi¢ao de
seu comprimento). Inicialmente essas curvas eram consideradas objetos 1-dimensionais, mas
percebeu-se que elas podiam preencher um plano (objeto 2-dimensional) e entdao iniciou-se
um estudo sobre sua real medida de dimensao. Alguns exemplos de curvas de preenchimento
espacial s2o mostrados na Figura 2.8 (conhecidas como curvas de Hilbert e curvas de Sierpinsk,

respectivamente).

Fig. 2.8: Curvas de preenchimento espacial.

Uma das vantagens de se usar a medida de dimensao fractal é o fato dela poder ser obtida
numericamente. Por exemplo, considere o experimento de determinacgao da dimensao fractal de
conjuntos do mundo real, descrito em BARNSLEY (1988), reproduzido aqui de forma resumida:
na Figura 2.9 existe uma nuvem de pontos na paisagem. Para medir a dimensao fractal desta
nuvem inicia-se por cobrir a nuvem por discos de raio €. Essa cobertura é realizada vérias
vezes, para uma variacao de € = 3cm a € = 0.3cm e para cada caso conta-se o nimero de
discos necesséarios R(A, €) para cobrir toda a nuvem (A - o atrator). Os valores obtidos neste
procedimento estao listados na Tabela 2.1 na forma log/log, tomando € como uma medida de
precisao, e estao plotados na Figura 2.10. A dimensao fractal da nuvem de pontos é entao
calculada como sendo a inclinacao da linha reta que melhor aproxima os pontos projetados,
sendo determinada como ~ 1, 2.

Esse experimento ilustra um procedimento para o calculo da dimensao fractal. Existem
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Fig. 2.9: Cobertura da nuvem de pontos por discos de raio ¢ > 0 (BARNSLEY (1988)).

diferentes formas de calcular esta medida e cada uma delas origina medidas diferentes que sao
casos especiais de dimensdo fractal (dimensdo de auto-similaridade, dimensdo de compasso,
dimensao Box-Counting entre outras) usados em diferentes contextos.”.

Uma outra forma de calcular a dimensao fractal é ilustrada no experimento de medicao
do comprimento da costa de um pais. A curva que descreve a costa de um pais é uma curva
fractal e, para efeitos praticos, faz-se necessario medi-la. Entretanto, é possivel encontrar na
literatura especializada diferentes resultados de medicao para a costa de um mesmo pafis e isso
nao significa, necessariamente, que algumas dessas medidas estejam incorretas, apenas a forma
de medicao ou a escala de medicao para cada um dos resultados é diferente.

Para elucidar essa questao apresenta-se o seguinte exemplo (PEITGEN; JURGENS; SAUPE
(1992)): “ ... a medida da costa no mapa geografico da Gra-Bretanha. Toma-se um conjunto
de passos de uma largura determinada. Por exemplo, se a escala do mapa é 1 : 1.000.000 e a
largura do passo é Hcm, a distancia verdadeira correspondente a este passo é 50km. Caminha-
se ao longo da costa contando o nimero de passos necesséarios para percorré-la (Figura 2.11).

Multiplica-se este niimero pelo tamanho do passo e obtém-se a medida da costa. Repetindo o

9Da mesma forma como acontece com as defini¢des de dimensao, a taxonomia de tipos de dimensoes fractais
pode apresentar diferencas na literatura.
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Tab. 2.1: Valores usados na obtengao da dimensao fractal da nuvem de pontos da Figura 2.9
(BARNSLEY (1988)).

log(¢) log(R(A,€))

1.1 0,69
0.69 1,0
-0.405 1,39
0.182 1,79
0 1,95
0,29 2,30
0,693 2,77
0,916 3,13
1,204 343
4,2 5,59

experimento para diferentes larguras de passo, diferentes medidas sao obtidas.”

Analisando o experimento percebe-se que quanto menor o passo mais precisa é a medicao.
Um gréfico contrastando a medida obtida e o tamanho do passo utilizado mostra a relagao entre
a diminuicao do passo e o aumento da precisao. Para tal, aconselha-se o uso de um diagrama
log/log devido a variagdo das medidas nos dois eixos, onde o eixo horizontal representa a
determinagao do passo (considerando o passo como uma medida de precisao) e o eixo vertical

representa o comprimento obtido.

Os pontos plotados na Figura 2.12 simulam o resultado da medicao de curva da costa
britanica, mas é necessario extrair deste grafico um niimero que represente tal medida para que
ela faga sentido. Observe que os pontos nao se localizam exatamente ao longo de uma reta,
e nem se espera que isso aconteca visto a natureza do experimento, mas eles expressam um
tipo de “previsao” das mudancas que ocorrem nos resultados obtidos de acordo com o aumento
da precisao do processo de medi¢cao. Usando um método estatistico, por exemplo, minimos
quadrados, é possivel aproximar a reta que melhor define a relagao de evolucao da medicao e
assim, calculando a inclinagao da reta, obtém-se um niimero que pode ser interpretado como
a relacao entre as medidas resultantes e o aumento de precisao obtido com cada medicao, ou

como o grau de complexidade da curva estudada, ou seja, a medida de sua dimensao fractal.

Especificando um pouco mais esse processo chega-se a formulacao 2.1, que representa como
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Fig. 2.10: Dados obtidos da cobertura da nuvem de pontos por discos de raio € > 0 (BARNSLEY
(1988)).

o comprimento muda quando muda o passo de medigao, assumindo que em um grafico log/log

as medidas caem em uma linha reta (PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992)):

log(u) = 8.[09(%) +0b (2.1)

em que u é o comprimento em ntmero de passo, r é o tamanho do passo, b corresponde ao
logaritmo do comprimento da curva obtido sob a escala r = 1 (o ponto em que a reta intercepta
0 eixo y) e 0 corresponde a inclinagdo da reta que aproxima a curva relacionada. Assim, 0 e b
caracterizam a lei de crescimento da reta.

Segundo PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992) a idéia fundamental desse processo é as-
sumir que as duas quantidades envolvidas - comprimento ou superficie ou volume por um lado
e escala por outro - nao variam arbitrariamente, e sim, relacionam-se por meio de uma lei
de poténcia, representada na Equacao 2.2 que permite computar uma quantidade a partir da

outra.

u = b.(%)6 (2.2)

De forma similar pode-se analisar uma lei de poténcia que relacione o niimero de pedagos
a obtidos sobre um fator de reducao de r na andlise de outras estruturas e expresse o grau

de auto-similaridade dessas. Na Tabela 2.2 sao mostradas as medicoes feitas sobre os objetos:
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Passo de B0 km.

Fig. 2.11: Representa¢ao do processo de medi¢ao da Costa Britanica: (a) passo de 100km; (b)
passo de 50km (PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992)).

linha, quadrado, cubo e curva de Koch (PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992)). A lei de

poténcia obtida desse processo de anélise é dada pela Equagao 2.3.

a= ()" (2.3)

r

em que D = 1 para a linha, D = 2 para o quadrado e D = 3 para o cubo. O expoente
coincide com os nimeros que expressam a dimensao topoldgica da linha, do quadrado e do
cubo (PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992)). Para o caso da curva de Koch o calculo pode
ser feito como segue: 4 = 37 aplicando logaritmo log(4) = D.log(3) ~ 1,2619. Assim, a
Equacao 2.3 é equivalente a Equagao 2.4, a qual expressa a dimensao de auto-similaridade (um

tipo de dimensao fractal).

_ log(a)
log(3)

De forma geral, a dimensao fractal pode ser calculada a partir da Equacgao 2.5:

D, (2.4)
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Fig. 2.12: Medida da curva fractal: Costa Britanica. O coeficiente angular da reta de aproxi-
magao é a medida da curva fractal (PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992)).

L Log(S(Cir))

D, = .
¢—10 Log(r)

(2.5)

q

em que r é o tamanho de um lado de uma célula de um hiper-quadriculado imposto sobre
o espaco onde o objeto analisado se localiza, o qual atua como os passos da medicao de curvas
fractais ou como as divisoes em pedagos utilizadas no célculo da dimensao de auto-similaridade,
e C;(r) indica o nimero de pontos encontrados em cada célula (assim como u em 2.2 ou a
em 2.3).

Diferentes valores de ¢ fornecem os diferentes valores para a dimensao fractal D, gerando
medidas diferentes. Por exemplo, se ¢ = 0 entdo Dy é a dimensao de Hausdorff (TRAINA;
TRAINA; FALOUSTOS (1999)); se ¢ = 2, a medida gerada equivale & dimensao de Correlagao
Fractal DCF (SCHUSTER, (1984)).

2.4 Dimensao Box-Counting

A dimensao Box-Counting é especialmente utilizada para mensurar fractais estocasticos mas
é também ntil para fractais de outras classes. Ela propoe um método sistemético de medida

aplicavel a qualquer estrutura em qualquer dimensao.
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Tab. 2.2: Medicoes feitas sobre os objetos: linha, quadrado, cubo e curva de Koch (PEITGEN;
JURGENS; SAUPE (1992)).

Objeto Nuamero de pedagos Fator de redugao
linha 3 1/3
linha 6 1/6
linha 173 1/173
quadrado 9 =32 1/3
quadrado 36 = 62 1/6
quadrado 29929 — 1732 1/173
cubo 27 = 33 1/3
cubo 216 = 63 1/6
cubo 5177717 = 1733 1/173
curva de Koch 4 1/3
curva de Koch 16 1/6
curva de Koch 4F 1/3k

O conceito de dimensao Box-Counting esta relacionado ao conceito de auto-similaridade,
sendo que varias vezes, os resultados do célculo da dimensao de auto-similaridade e da dimensao
Boz-Counting sao os mesmos. Entretanto, para casos de estruturas onde a auto-similaridade
nao estd explicita, como no caso de grande parte dos fractais estocasticos, a dimensao Box-
Counting apresenta-se como uma alternativa ttil para analise dimensional. Esse é o caso da
Figura 2.13. Note que nao existe uma curva definida que possa ser medida por meio de um
conjunto de passos, assim como nao existe auto-similaridade aparente'®.

Para computar a dimensao Box-Counting de uma estrutura é necessario situa-la em uma
grade regular de células (hipercubos) de mesmo tamanho, contar quantas dessas células sdo
ocupadas pela estrutura (por pontos que compdem a estrutura) e relacionar esta quantidade
(N) ao fator que determina o tamanho das células (r). Esse procedimento deve ser executado
diversas vezes, sendo que a cada iteracao, o fator r deve ser diminuido modificando N (visto
que o célculo de N é dependente de r, a notagdo N(r) sera usada no lugar de N). Este processo
iterativo deve ser repetido até que cada célula ocupada contenha apenas um ponto. A partir

dos valores de r e N(r) obtidos em cada uma dessas iteragdes, um diagrama log/log deve

°Em alguma escala de observacao é possivel encontrar algum grau de similaridade entre o conjunto de pontos
que se encontra na parte inferior da figura citada com alguma parte do conjunto de pontos situado mais acima
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Fig. 2.13: Fractal Estocéstico.

log(N(r))
log (7))

Sobre estes pontos, uma polinomial de grau 1 deve ser aproximada cuja medida de inclinag¢ao

ser construido (um diagrama ) seguindo as diretrizes de medigao de curvas fractais.
representa a medida da dimencao fractal da estrutura explorada. A Figura 2.14 ilustra duas

iteragoes deste processo.

Segundo a literatura pesquisada, para aplicagoes computacionais aconselha-se o uso de uma
seqiiéncia de grades cujo tamanho das células em cada iteracao seja reduzido por um fator de

% em relacao a célula da iteracao anterior.

Formalmente, a obten¢ao da dimensao Box-Counting é regida pelo seguinte teorema (BARNS-

LEY (1988)): seja A € H(X), em que A é um atrator e (X, dist) ¢ um espago métrico. Cubra

X com uma grade de caixas quadradas fechadas com lado de comprimento (5-). Seja Nn(A)

o nimero de caixas com lado de comprimento (%) que intersectam o atrator. Se

(2.6)

entao A tem dimensao fractal D.

O denominador da funcao considera o comprimento do lado como uma medida de precisao

- quanto menor, mais preciso - assim, o fator Ln(2n) é a simplificacao de Ln(?in))

Segundo PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992), a dimensao Box-Counting é uma das me-
didas mais usadas em todas as ciéncias e um dos motivos para tal sucesso é a facilidade de
implementagao computacional, mesmo quando a estrutura a ser medida esta situada em um

espaco de alta dimensao, sendo que nesses casos, a célula da grade tem a forma de um hipercubo.



2.4 Dimensao Box-Counting 31

~.__¢.-»T—> [ -
N N "
v w4 ot
ARG G
= \\) < S -
| NS
T
e \&\\\ = e
g e
r=1/6 N@=19 r=1/12 N@)=52
log(N(r))
1.8 1
186 1 ,- B Tnn S S E o
1.4 A e
1.2 4
~ log(1/r)

06 10 14

Fig. 2.14: Tteragoes do processo de céalculo da Dimensao Box-Counting (PEITGEN; JURGENS;
SAUPE (1992)).

2.4.1 Alguns exemplos da aplicacao do algoritmo Box-Counting

PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992) descreve, de forma suscinta, os resultados obtidos
a partir da aplicacao do algoritmo de célculo da dimensao Box-Counting sobre o mapa da
costa britanica. Na Figura 2.15 sao mostradas duas iteragoes do processo: a primeira com a
cobertura de hipercubos com lados de tamanho calculado a partir de um fator de reducao de
1/24 e, a segunda sobre um fator de redugao de 1/32 (assumindo uma normalizacao inicial que
fez com que a primeira cobertura se desse com um hipercubo de lado de tamanho unitério).
A contagem de hipercubos ocupados resultou em 194 e 283, respectivamente, para a primeira
e segunda coberturas mostradas na Figura 2.15. A partir destes poucos dados ja é possivel
derivar a medida de dimensao Box-Counting. Inserindo essas medidas num diagrama log/log
e calculando a inclinacao da reta que melhor aproxima esses pontos tem-se ~ 1, 31.

Em BARNSLEY (1988) é descrito um experimento que revela uma das utilidades da de-
terminacao da dimensao fractal de fenomenos fisicos. O objetivo é comparar dois conjuntos de

dados obtidos por diferentes meios, de um mesmo sistema fisico (uma combustao). Os dados
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Fig. 2.15: Iteracoes do processo de cilculo da dimensao Box-Counting para o mapa da Costa
Britanica (PEITGEN; JURGENS; SAUPE (1992)).

sao séries temporais para a temperatura e velocidade de dois pontos diferentes em um jato de
fogo.

O experimento ¢ conduzido da seguinte forma: a chama ¢é analisada a) via laser e b) via
um metal condutor, ambos apropriados para realizar a tarefa com alta precisao, acuidade e
sensibilidade!'. As saidas obtidas nos dois experimentos sio mostradas na Figura 2.16 como
um grafico de voltagem /tempo.

Visualmente as figuras sao bastante diferentes. A dimensao Box-Counting dos graficos das
duas séries temporais sao calculadas a partir da aplicacao do método Box-Counting com a
utilizacao dos mesmos parametros. Ambos os calculos resultam no mesmo valor: ~ 1,5. Isto
sugere que, apesar das aparéncias diferentes, existe uma fonte comum de geracao de dados e
devido a natureza cadtica do experimento, a dimensao fractal pode ser vista como uma forma
de quantificacao do caos.

O comportamento do algoritmo Box-Counting também pode ser ilustrado por meio da

anélise de conjuntos de dados simples. Seguem alguns exemplos da aplicacao deste processo em

1Veja BARNSLEY (1988) para detalhes técnicos sobre o funcionamento de cada um desses mecanismos de
medicao.
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Fig. 2.16: Gréficos de voltagem/tempo resultantes da anélise de uma combustao: (a) via laser
e (b) via um metal condutor (BARNSLEY (1988)).

tais conjuntos, os quais foram escolhidos de maneira a formar um grupo de exemplos didaticos

e abrangem distribui¢oes uniformes, distribui¢oes normais e distribui¢coes com agrupamentos.

Distribuigoes uniformes

Na Figura 2.17 sao mostrados quatro conjuntos de dados: a) 1-dimensional com 30 pontos;
b) 2-dimensional com 30230 pontos; ¢) 3-dimensional com 30230230 pontos e d) 3-dimensional

com 30230230 pontos sendo que uma das dimensoes é fixa no ponto 0.

(a) (b) (c) (d)
Fig. 2.17: Conjuntos de dados com distribui¢ao uniforme.
Os graficos log/log gerados pelo algoritmo Box-Counting para cada um desses conjuntos

estao mostrados na Figura 2.18, respectivamente. Observe que em todos eles os pontos incidem

em uma reta e que os valores das dimensoes calculados pelo algoritmo se aproximam de um
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valor inteiro: a) 0,9935 b) 1,9869 e c) 2,9804. Isso ocorre porque a distribui¢do uniforme
ocupa o espaco de uma forma muito similar a um objeto de dimensao D inteira. Por exemplo,
o conjunto 1-dimensional uniformemente distribuido se aproxima a uma reta, o conjunto 2-
dimensional se aproxima a um plano e o conjunto 3-dimensional a um cubo. O tltimo conjunto
tem D = 1,9869 (como o conjunto localizado no espago 2-dimensional), pois se aproxima de

um plano, apesar de localizar-se no espaco 3-dimensional.

logN® 1oENG) |

L a% o5 1 15 2 25 E as
Tog(14) log(1/0)

i EN(;)’ logN(r)

) = os i s z 25 ] 35
Tog(lir) log(1fr)
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Fig. 2.18: Gréficos log/log gerados pelo processo Box-Counting para conjuntos de dados uni-
formemente distribuidos. Varia¢do no eixo z: [0;3,5]. VariagGes nos eixos y, respectivamente:
[0;3,5], [057], [0;12] e [0;7].

Um conjunto de dados uniformemente distribuidos, localizado no espacgo 2-dimensional e
formado por 100X100 pontos e tem dimensao fractal D = 1,9430 (veja Figura 2.19) , se-
gundo o calculo do algoritmo Box-Counting, um pouco mais baixa que o caso do conjunto da
Figura 2.17, porque a curva resultante do processo de cilculo da dimensao no caso da figura
mais “densa” sofre um decaimento no tltimo segmento, causado pela sensibilidade do algoritmo

aos pontos que estao na borda do conjunto, efeito esse evidenciado pelo quantidade de pontos
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Fig. 2.19: (a) conjunto de dados com distribui¢ao uniforme com 100 pontos e (b) grafico log/log
obtido da aplicacao do processo Box-Counting.

Distribui¢oes normais

Na Figura 2.20 estao ilustrados conjuntos formados por distribuicoes normais com diferentes
valores para a média e a variancia e com diferentes niimero de pontos. As curvas formadas
pela execucao do algoritmo Box-Counting, com as respectivas retas de aproximacao e valores

de dimensoes calculados, sao mostrados na Figura 2.21.

Fig. 2.20: Conjuntos de dados com distribui¢do normal (Gaussiana).

Observe que para distribuicoes uniformes com um volume maior de nimero de pontos, o
algoritmo executa um maior niimero de iteracoes e, nas ultimas iteracoes, a taxa de ocupacao
de hipercubos (representada pelo eixo y) tem pouca variagdo. Isso faz com que a reta de
aproximacao dos pontos tenha uma inclinacao mais baixa e a dimensao calculada também
fique mas baixa. Tal fato é uma das motivacoes para a medida de dimensao proposta nesta

tese e é explorado no Capitulo 5.
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Fig. 2.21: Gréficos log/log gerado pelo processo Box-Counting para conjuntos de dados normal-
mente distribuidos. Variacao nos eixos: [0-4.5;0-5], [0-7;0-7], [0-12;0-10], [0-12;0-10] e [0-5;0-7].

Distribuigoes com agrupamentos

Para ilustrar o processo de obtencao da dimensao fractal via algortimo Box-Counting sobre
conjuntos de dados que possuem agrupamentos escolheu-se alguns conjuntos 2-dimensionais
simples. Na Figura 2.22 sao mostrados os conjuntos escolhidos para ilustracao e, na Figura 2.23,

os resultados dos calculos das dimensoes para cada um deles e os graficos log/log resultantes.

Fig. 2.22: Conjuntos com agrupamentos.
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Fig. 2.23: Graficos log/log para as conjuntos com agrupamentos da Figura 2.22. Variagao dos
eixos: [0-5;0-3,5], [0-5;0-3,5], [0-4,5;0-3,5] e [0-4,5;0-3,5].

2.4.2 Implementacoes para o algoritmo Box-Counting

O procedimento utilizado na obtencao da medida da dimensao Box-Counting vem sendo
explorado pela pesquisa computacional com o intuito de obter implementacoes que possuam
graus de complexidade algoritmica que permitam sua aplicagao para conjuntos de dados grande
e de alta dimensao. Dentre as diversas formas possiveis de se conceber uma implementacao
eficiente, trés sao destacadas neste texto. Outras implementacoes sao discutidas em BARTH;
BAUMANN; NONNENMACHER (1992), BLOCK; BLOH; SCHELLNHUBER (1990), HOU
et al. (1990), LIEBOVITCH; TOTH (1989), CHACHERE (1992), GRASSBERGER (1993) e
MOLTENO (1993) apud FEENY (2000).
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Implementacao com estrutura de grades multi-niveis e alocagao dinidmica

Em TRAINA et al. (2000), os autores descrevem uma implementacao que computa a dimen-
sao Box-Counting em tempo linear (O(N), sendo N o niimero de pontos no conjunto analisado)
em relacao ao nimero de pontos do conjunto de dados. O objetivo principal deste trabalho
é utilizar a dimensao fractal de um conjunto de dados, em sua variacao Box-Counting, para
excluir atributos que nao contribuem, significativamente, para caracterizar o comportamento
do conjunto de dados.

A implementacao utiliza uma estrutura de grades multi-niveis que representa os hipercubos
utilizados para cobrir o espac¢o do conjunto de dado analisado (veja Secao 2.4) e em que cada
nivel possui um raio correspondente & metade do raio do nivel anterior. A profundidade desta
estrutura é igual ao nimero de pontos no grafico log/log. A Figura 2.24 mostra como a
estrutura de grades é representada e criada na memoria principal do computador, de tal forma

que o nimero de pontos no grafico nao ultrapasse o limite de memoria disponivel.

3 1
] ]

11

— - -

=

Fig. 2.24: Representagao grafica da grade de hipercubos (a esquerda) e da estrutura de dados
(a direita) que a representa para o caso 2-dimensional (adaptado de TRAINA et al. (2000)).

A complexidade algoritmica desta implementacao é O(N % D x i), em que N é o nimero de
pontos do conjunto de dados, D é a dimensao do espago no qual o conjunto esté localizadoe 7 é o
nimero de pontos no grafico log/log. A complexidade relativamente baixa desta implementagao
se deve principalmente aos seguintes fatores: para cada resolucao da estrutura de grades é
possivel manter, para fins de calculo das somas das ocupacoes, somente as células que possuem
pelo menos um ponto; e cada ponto do conjunto de dados é diretamente associado a células em
cada nivel da estrutura.

Tal algoritmo pode ser implementado utilizando-se estruturas estéticas (arrays) ou dinami-
cas (alocacdo de memoria sob demanda), sendo a tltima a mais adequada quando o conjunto

de dados esta localizado em espacos de altas dimensoes. Na Figura 2.25 mostra-se uma repre-
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sentagao grafica da estrutura de dados formada para um exemplo em que a estrutura de grades
assume trés niveis e o conjunto de dados analisado possui 5 pontos e estd localizado em um
espaco 2-dimensional. Note que novas células sao adicionadas sob demanda a estrutura e que,
apenas aquelas células que possuem pontos sao expandidas no proximo nivel da estrutura de
grades. Para chegar ao final do processo, no exemplo da Figura 2.25, o algoritmo teria que

realizar mais refinamentos, até que cada célula contivesse apenas um ponto do conjunto de

dados.
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e —
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Fig. 2.25: Instancia da estrutura de dados em um momento de execucao do algoritmo Box-
Counting (adaptado de TRAINA et al. (2000)). O ntimero na célula indica o nimero de pontos
existentes nela.

Implementagao recursiva

Em FEENY (2000), o autor apresenta um método recursivo para a obtengao da medida da
dimensao fractal de um conjunto de dados, com velocidade de computagao O(N), onde N é o
nimero de pontos no conjunto.

O autor implementa o processo do algoritmo Box-Counting de uma maneira recursiva,
considerando que cada imposi¢ao da grade de hipercubos corresponde & uma ordem do fractal.
A primeira é a ordem 0 (zero), em que um tnico hipercubo cobre todo o conjunto. A seguinte,
na segunda imposicao da grade, cada hipercupo ocupado faz parte da cobertura de primeira
ordem do fractal. Cada hipercubo ocupado pode ser visto isoladamente como uma regiao de
ordem zero original que serd dividida novamente em quatro hipercubos.

Em sua implementagao recursiva, a idéia descrita acima forma a base de desenvolvimento

do algoritmo. O término da recursao é gerenciado por um nimero limite de granularidade de
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observacao e a saida do algoritmo ¢ uma lista de tamanhos de hipercubos espacados logarit-
micamente e uma lista de fun¢des de particoes (definida como Z(q,7) = (“)?, nas quais q ¢
a ordem da subregiao ¢, r é o comprimento da aresta do hipercubo, m é o ntimero de pontos
na subregiao, n é o niimero de pontos no conjunto de dados) para cada tamanho de hipercubo,
as quais reduzem o nimero de hipercubos na cobertura para 0. Em FEENY (2000) o autor

descreve o algoritmo de forma simplificada para um conjunto 2-dimensional como segue:

e Leia e normalize o conjunto de dados de modo que ele esteja localizado em um quadrado
unitario (IxI). Armazene os n pontos do conjunto em um array DATA. Inicialize um
array INDEX de tamanho n. Inicialize uma variavel LEVEL com 0. Inicialize a regiao

(primeira imposi¢ao de grade de hipercubos) de ordem 0 como Ry = Ix1.

e Subdivida essa regiao em quatro sub-regides iguais por meio da diminui¢ao de seu com-

primento por um fator de 2.

e Usando uma subrotina ZOOM, tome cada sub-regiao como se ela fosse a primeira, con-
siderando apenas os dados que se encontram na regiao “mae” correspondente (utilize o
ARRAY de indices para controlar essa informacao - para a regiao de ordem 0 todos os

indices de INDEX possuem o mesmo valor). Incremente LEVEL.

e Na atual sub-regiao, atualize INDEX armazenando-o em uma nova varidvel NEWINDEX
definida dentro da subrotina. O tamanho desta nova varidavel indica o nimero de pontos

existentes na subregiao correspondente. Atualize a funcao de particao.

e Se no nivel méximo de granularidade de observacao nao foi alcancado e se NEWINDEX
nao é vazio, repita o procedimento a partir do passo 2, com NEWINDEX fazendo o papel

de INDEX.

O algoritmo recursivo desenvolvido e descrito em FEENY (2000) possui um aninhamento
de loopings em que cada um corresponde a uma dimensao do conjunto de dados. Assim,
a complexidade algoritmica é determinada como uma funcao da dimensao E do espaco do

conjunto de dados analisados, da forma O(2%).
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Implementagao com correcao da quantizacao do espaco

KRUGER (1996) apresenta uma revisao da abordagem de HOU et al. (1990) para imple-
mentagao do algoritmo Box-Counting - fast Boz-Counting. Nessa revisao o autor adaptou a
abordagem para diminuir efeitos de quantizacao do espaco, necessarios para implementagoes
computacionais, e que causam uma diminuicao na acuidade do resultado obtido. A adaptacao
possibilita que a curva resultante do algoritmo seja melhor representada, isto é, possua mais
pontos em sua formacao.

A questao de quantizacao do espaco esta relacionada a finitude de resolucao imposta pela
implementacao computacional do algoritmo Box-Counting para o calculo da dimensao frac-
tal, visto que a abordagem comum para implementa-lo utiliza-se da plotagem de log((r)) por
log(1/r) e da inclinagdo aproximada desta curva para também aproximar o valor da dimensao
fractal (veja 2.4). Além disso, existe a questdo da finitude do nimero de pontos disponiveis
para representar o fractal analisado (imposigao de fatores experimentais). Esta quantizagao
leva a alteracoes do processo de analise do fractal que afetam o ntimero de pontos que devem
compor a curva usada para determinar a medida de dimensao.

Basicamente, o algoritmo original é suportado pelo uso de um esquema de enderecamento
de memoria flexivel que torna a implementagao mais adequada a anéalise de conjuntos de dados
multi-dimensionais, e apresenta a complexidade algoritmica de O(ENlogN), em que E é a di-
mensao do espago onde os dados estao inseridos e /N é o niimero de dados no conjunto analisado.
O algoritmo é implementado sobre o conceito de “intercalagao de bits”. A alteragao proposta
modifica a forma de concepcao das strings de bits gerando mais pontos para a construcao da

curva. Uma breve descricao da implementacao bem como dos testes realizados sobre ela pode

ser analisada em KRUGER (1996).

2.5 Consideracoes finais

Um fractal, e mais especificamente para o escopo deste trabalho, um fractal estocéastico
geralmente é constituido de muitas partes ou pontos que estao organizados de uma forma que

dificulta, quando nao impossibilita, a sua descricao em relacao a que cada parte ou ponto
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significa. Desta forma, estes objetos sao melhor descritos ou analisados por meio de suas
inter-relacoes ou relacoes com o espago onde residem.

Este capitulo pretendeu fornecer os conceitos necessérios e suficientes para o entendimento
de como a Teoria de Fractais é utilizada no desenvolvimento desta tese. O conceito de Dimensao
Fractal é uma das sub-areas desta teoria que fornece um ferramental para o estudo de como o
fractal esta relacionado ao espaco onde ele reside e, esta informacao seré a base para o estudo da
distribuicao de conjuntos de dados e de como é possivel adequar uma RNA-AO para produzir

melhores resultados.



Capitulo 3

Raciocinio Aproximado Fuzzy

“Se cada dia cai, dentro de cada noite ha um poco onde a
claridade esta prisioneira. H& que sentar-se na borda do poco da
sombra e pescar a luz caida com paciéncia”. Ultimos Sonetos -

Pablo Neruda.

Instituicoes sociais, politicas e educacionais utilizam-se de classificacoes para dividir a so-
ciedade em categorias, de acordo com a sua renda familiar. Esta rotulagao varia de sociedade
para sociedade, de época para época e admite diferentes rotulos em diferentes contextos. Mode-
lar essa situacao nao é facil. Por exemplo, considere a seguinte categorizacao realizada com base
na renda familiar brasileira: uma familia que recebe menos de R$100, 00 por més e por membro
é considerada “pobre”; por outro lado, é considerada “rica” aquela familia que recebe acima de
R$2.500, 00 por membro por més. Sobre classificacoes deste tipo desenvolvem-se programas de
assisténcia social, tabelas de tarifas de impostos, entre outras modelagens que podem afetar
direta ou indiretamente a vida dos cidadaos.

A questao que se levanta desta situacdo nao é, ao contrario do que possa parecer, se 0s
limites de R$100,00 e R$2.500,00 estao de acordo com a realidade, mas sim, se os cidadaos
que se encontram as margens destes limites estao sendo adequadamente tratados pelos modelos
que o0s representa.

Neste capitulo é tratada uma teoria que pretende adequar os modelos de descricao e trata-

43
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mento das situacoes do mundo real as reais necessidades de representacao. Essa teoria, a teoria
de conjuntos fuzzy, é descrita suscintamente neste trabalho, com énfase a discussao de sua
capacidade de representacao e de manipulacao da incerteza em seus diferentes aspectos. A
sub-area logica fuzzy, e sua aplicacao em sistemas de raciocinio aproximado, é descrita com
maior atencao por ser utilizada, nesta tese, como uma das ferramentas na solu¢ao do problema
aqui tratado. Para um estudo mais completo sobre essa teoria recomenda-se o acesso a liter-
atura especializada, como KLIR; YUAN (1995) e PEDRYCS; GOMIDE (1998), nas quais este

capitulo esta baseado.

3.1 Introducao

A teoria de conjuntos fuzzy foi introduzida por Loft Zadeh, na década de 60, época em
que a visao tradicional sobre como se deveria trabalhar com informagao cientifica (evitando
incertezas) estava comegando a ser revista. A esséncia dessa teoria estd na aceitagao da “in-
certeza” como um fato das situacoes reais, que deve ser apropriadamente modelado e tratado
por métodos matematicos quando da intencao desses em interpretar e lidar com situagoes do
mundo real.

A idéia de “incerteza” passa pelas dificuldades em lidar com informacoes imprecisas, falta
de especificidade, conceitos vagos entre outras caracteristicas que podem fazer com que uma
situagao nao pareca clara ou nitida o suficiente para ser analisada pela teoria de conjuntos
CTiSD.

O objetivo da teoria de conjuntos fuzzy é tratar os fenomenos naturais, ou as situagoes
reais, como elas sao para que se tenha uma modelagem muito proxima do que é real. Segundo
KLIR; YUAN (1995), a possibilidade de estudo da incerteza tende a reduzir a complexidade
dos modelos e a aumentar a sua credibilidade.

A teoria de conjuntos fuzzy é uma generalizacao da teoria de conjuntos que nos liberta da
dicotomia imposta por esta ultima e aumenta o poder de expressividade dos conjuntos (veja
a Figura 3.1). Na primeira teoria, um elemento pode pertencer ou ndo a um conjunto em

determinados graus e, mais do que isso, pode pertencer, com graus apropriados, a diferentes
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conjuntos definidos sobre um mesmo universo de discurso.

Fig. 3.1: Interpretacao geométrica do poder de expressividade da teoria de conjuntos (a) crisp
e (b) fuzzy (PEDRYCS; GOMIDE (1998)).

Isso permite resolver a questao apresentada no inicio deste capitulo. Uma modelagem
utilizando a teoria de conjuntos fuzzy poderia representar o conjunto de pessoas que pertecem
a classe “pobre” como aquelas que possuem uma renda per capita em até R$100, 00 e, utilizando-
se de uma funcao decrescente, modelar a pertinéncia parcial daquelas que possuem uma renda
per capita de R$100,00 ou mais. Dessa forma, a modelagem poderia expressar que uma pessoa
vivendo em uma familia cuja renda per capita ¢ R$110,00 é “pobre”, porém nao tanto quanto
aquela que pertence a uma familia cuja renda por pessoa é R$98, 00.

Como consequéncia, é possivel definir também uma generalizacao da logica Aristotélica,
permitindo criar modelos computacionais que lidem com expressoes de linguagem natural,
capazes de resolver problemas com um grau de precisao avancado e de lidar com conceitos
de acordo com o que eles significam no contexto em que estao inseridos. Essa computacao é
embasada pela teoria de raciocinio aproximado, sub-area da teoria de conjuntos fuzzy que é o

foco de uso desta area nesta tese.

3.2 Conceitos Basicos

O que caracteriza a pertinéncia de um elemento a um conjunto é a funcao caracteristica
que define esse conjunto. No caso de conjuntos crisp tal funcao associa o valor 0 ou 1 a cada

elemento de um universo de discurso, de forma a discrimina-lo como pertencente ou nao ao
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conjunto em questao.

Essa funcao pode ser generalizada de forma a associar a cada elemento do universo de
discurso um valor de um intervalo, normalmente entre 0 e 1, indicando o grau de pertinéncia
desses elementos ao conjunto. A funcao caracteristica generalizada assume um papel de funcao
de pertinéncia que define um conjunto fuzzy. Assim define-se a funcao de pertinéncia de

um conjunto fuzzy A como p ( 3.1).

pa X —[0,1]. (3.1)

em que X é o universo de discurso (um conjunto de elementos crisp).

O conjunto fuzzy pode assumir diversas formas. Como exemplo, observe as representacoes
graficas da Figura 3.2 (KLIR; YUAN (1995)). Cada um dos conjuntos fuzzy expressa a idéia
geral de uma classe de niimeros reais proximos ao niimero 2. Segundo o conjunto expresso na
Figura 3.2(a), o nimero real 1,5 pertence ao conjunto de niimeros proximos ao nimero 2 com
um grau de pertinéncia de 0,5. Segundo o conjunto ilustrado na Figura 3.2(b) o nimero real
1,5 pertence ao conjunto de nimeros reais préximos ao nimero 2 com um grau de pertinéncia

de 0, 3.

Tais conjuntos possuem diferencas, mas como representam o mesmo conceito, acabam por
apresentar algumas similaridades: em todos eles o niimero real 2 tem grau de pertinéncia 1
(pertinéncia total); para todos os outros nimeros reais o grau de pertinéncia é < 1; a fungao
de pertinéncia ¢ simétrica com respeito a x = 2; os graus de pertinéncia decrescem monotoni-
camente de 1 para 0 de acordo com o aumento da diferenca |2 — x| e os nimeros reais que estao
fora do intervalo [1,3] ndo pertencem aos conjuntos ou pertencem com graus de pertinéncias

despreziveis (KLIR; YUAN (1995)).

Assim como a definicao de conjuntos crisps é generalizada para conjuntos fuzzy, também
0 sao as operacoes entre conjuntos. As trés principais operacoes entre conjuntos sao: comple-

mento, intersecao e uniao.

A operacao de complemento aplicada sobre um conjunto fuzzy A, resultando em A, com

respeito a um conjunto universo X é definida para todos os elementos z € X pela equacao 3.2:
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Fig. 3.2: Quatro formas diferentes de representar o conceito de niimeros reais préximos a 2 por
meio de conjuntos fuzzy. Adaptado de KLIR; YUAN (1995).

() =1— A(x).

(3.2)

onde A(x) pode ser interpretado como o grau para o qual = pertence a A ou como o grau

para o qual z ndo pertence a A (KLIR; YUAN (1995)). Graficamente esta operagdo pode ser

representada como na Figura 3.3.

A)

Conjunto A

>
x

(a)

R

Conjunto A

Fig. 3.3: Complemento A de um conjunto fuzzy A.

A generalizacao das operacoes de intersecao e uniao pode ser feita sob mais de um modelo
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(ou forma). Esses modelos sdo embasados em normas triangulares aplicaveis a generalizacdo
da operagao de intersecdo (t-norma) e de unido (s-norma).

As normas tridngulares t-norma e s-norma sao operagoes binarias (¢ : [0,1]*> — [0,1])
e (s :[0,1]> — [0,1]), respectivamente, que satisfazem as propriedades de comutatividade,
associatividade, monotonicidade e condi¢oes de limite (0tx =0, 1tz = z e £s0 = z,xs1 = 1).

O operador min (A) é uma t-norma e o operador maz (V), uma s-norma. Outros exemplos de
normas triangulares podem ser encontrados em PEDRYCS; GOMIDE (1998) e KLIR; YUAN
(1995). A execucao das operagoes de interse¢ao e uniao por meio das normas min e maz esta

ilustrada na Figura 3.4.

FoEy | A AR
Ay Ag Al AU A

el alEsa

(a) (b) (c)

-
X

Fig. 3.4: Intersecao e uniao de conjuntos fuzzy baseadas nos operadores min e maz.

Outro conceito importante dentro da teoria de conjuntos fuzzy é o conceito de variavel
lingiiistica. Segundo PEDRYCS; GOMIDE (1998), pode-se definir uma variavel lingiiistica,
informalmente, como uma variével cujos valores sao palavras ou sentencas, ao invés de niimeros.
Formalmente, PEDRYCS; GOMIDE (1998) definem uma variavel lingiiistica caracterizada por

uma quintupla definida como em 3.3:

(X, T(X), X, G, M) (3.3)

sendo X o nome da variavel; T'(X) o conjunto de termos de X cujos elementos sdo rotulos de
valores lingiiisticos de X; G uma gramatica para gerar os nomes de X; M uma regra semantica
para associar cada rotulo L € T(X) ao seu significado M (L) que é um conjunto fuzzy no
universo X, cuja variavel base é x.

Para exemplificar os mesmos autores consideram uma variavel lingiiistica chamada tem-
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peratura. X = temperatura com temperaturas variando no intervalo T = [0,50] e varia-
vel base t € T. O conjunto de termos associados com essa variavel pode ser, entre outros,
T (temperatura) = muito baiza, baiza, média, alta, nao baiza e nao muito alta, muito alta em
que cada termo em T'(temperatura) é um rétulo de um valor lingiiistico de temperatura. O
significado M(T) de um rotulo T € T'(temperatura) é definido como uma restri¢ao 7'(t) na
variavel base ¢ imposta pelo nome de 7. Assim M(T') é um conjunto fuzzy de T, cuja fungao

de pertinéncia T'(t) cobre a semantica do nome de T.

Os termos muito baixa, nao baira e nao muito alta e muito alta podem ter suas funcoes de
pertinéncias derivadas da aplicacao de operagoes de intersecao ou complemento e da aplicacao
de modificadores sobre as fungoes de pertinéncias dos termos baixa e alta, caracterizando a

“computacao com varidveis e termos lingiiisticos”. Para maiores detalhes sobre esse processo

veja PEDRYCS; GOMIDE (1998).

Outro conceito importante para as definicoes pertinentes a este trabalho se refere as relagoes
fuzzy. Essas relagoes sao uma generalizacao do conceito classico de relagoes, definido em 3.4,

pois admitem a nogao de associagao parcial entre pontos num universo de discurso (PEDRYCS;

GOMIDE (1998)).

R:XxY — {0,1} (3.4)

em que X e Y sao dois universos de discurso e R é definida em X X Y como qualquer
subconjunto do produto Cartesiano desses dois universos. Exemplos de uma relacao classica e

de uma relagao fuzzy sao, respectivamente, R e R’.

1 101
R=10011
01 00
sendo que X = {a,b,c} constitui as dimensoes “linha” e Y = {x,y,z, w} constitui as

dimensoes “coluna’.
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0.3 05 1.0
R'=103 09 0.3
0.1 1.0 0.1

sendo que X = {a, b, ¢} constitui as dimensdes “linha” e Y = {z, y, 2z} constitui as dimensdes

“coluna’”.

3.3 Logica Fuzzy

Logica é o estudo de métodos e principios de raciocinio em todas as suas possiveis formas
(KLIR; YUAN (1995)). A logica classica trabalha com proposigoes que podem assumir um de
dois valores, falso ou verdadeiro. A logica é dividida em diversas sub-areas e, neste trabalho,

esta-se interessado na sub-drea de logica proposicional.

A légica proposicional trabalha com combinagoes de variaveis (variaveis logicas) que ao
assumirem valores verdadeiros podem produzir novas variaveis como funcao destas combinagoes
(fungbes logicas, chamadas de operagdes logicas ou primitivas logicas quando utilizam uma ou
duas variaveis). Conjungao, negacao, implicacao, disjuncao sao exemplos de primitivas logicas.

Um conjunto de primitivas é dito completo se qualquer funcao logica de variaveis vy, vy, ..., v,
(para qualquer n finito) pode ser composta por um nimero finito dessas primitivas. Como
exemplo de um conjunto de primitivas completo tem-se: <negacao, conjuncao e disjuncao> e
<negac¢ao e implicacao>. A combinacao de, por exemplo, negacao, conjungao e disjun¢do em
uma expressao algébrica apropriada é dita uma férmula logica e, a partir dela, qualquer outra

funcao logica pode ser obtida.

Quando a variavel representada por uma férmula logica é sempre verdadeira, independen-
temente de valores verdadeiros serem associados as variaveis participantes da formula, tem-se

uma tautologia. As tautologias sao a base do raciocinio dedutivo e as mais comuns sao:

(a A (a = b)) = b (modus ponens) (3.5)
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(bA (a => b)) => a (modus tollens) (3.6)

((a=b) A (b=>c¢)) = (a == ¢) (silogismo hipotético) (3.7)

A dicotomia da logica classica, ou logica bi-valorada (Ls), assim como a dicotomia dos
conjuntos crisp, pode representar uma limitacao de raciocinio. Para suprir essa limitacao,
desenvolveram-se diferentes logicas conhecidas como logicas multi-valoradas: logica tri-valorada,

logica n-valorada (L,,) e logica de infinitos valores (L) ou logica padrao de Lukasiewicz (Lq).

Segundo KLIR; YUAN (1995) é possivel fazer uma relagao entre teoria de conjuntos fuzzy
e Ly. Os graus de pertinéncia A(x) para z € X, para os quais o conjunto fuzzy A é definido
no universo de discurso X, pode ser interpretado como os valores verdade da proposicao “x
¢ um membro do conjunto A” em L;. Assim como os valores verdade para todos z € X de
qualquer proposigao “x é P” em L, podem ser interpretados como graus de pertinéncia P(x)
pelos quais o conjunto fuzzy caracterizado pela propriedade P é definido em X. Tem-se entao
a idéia de proposicoes fuzzy que é o conceito que caracteriza a logica fuzzy. A logica fuzzy, por
sua vez, pode ser vista como um “veiculo para computagao com valores verdade lingiiisticos”

(PEDRYCS; GOMIDE (1998)).

Uma proposicao classica requer ser verdadeira ou falsa, ja em proposicoes fuzzy, a veracidade
ou falsidade é expressa em termos de graus. Caso se assuma que a verdade é expressa pelo valor
1 e a falsidade pelo valor 0, os graus de verdade de uma proposicao fuzzy sao expressos por
nimeros no intervalo unitario [0, 1] ou por rétulos lingiiisticos (verdadeiro ou muito verdadeiro,

por exemplo).

Em PEDRYCS; GOMIDE (1998), uma proposi¢ao fuzzy é vista como uma representagio de
um pedaco de conhecimento e é definida na forma “X é A”, em que X é o nome de um objeto
e A é o nome de um conjunto fuzzy no universo de discurso X; esta proposicao é associada a
dois conjuntos fuzzy: um conjunto fuzzy A definido no universo de discurso X, e o conjunto
fuzzy definido em [0, 1] que representa que o valor verdade 7 de X é A. Para exemplificar

considere a proposi¢ao “Pressao é pequena é muito verdadeiro” o universo de discurso X é o
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L

universo da variavel lingiiistica “pressao”, “pequena”’ ¢ um termo lingiiistico representado por
um conjunto fuzzy correspondente a A e “muito verdadeiro” corresponde ao segundo conjunto
fuzzy que representa o valor verdade da proposicao.

Proposicoes do tipo do exemplo anterior sao ditas atdémicas e podem ser combinadas usando
conectivos logicos (disjungoes, conjungoes, negagoes e implicagoes), aumentando o seu poder

de expressdo. KLIR; YUAN (1995) classificam as proposi¢oes fuzzy simples em quatro tipos:

1. Proposi¢oes fuzzy nao-condicionais e nao-qualificadas:

Este tipo de proposicao pl pode ser expressa conforme 3.8, em que V' é uma variavel
que assume valores v de um conjunto universo V, e ' é um conjunto fuzzy em V que

representa um predicado fuzzy.

pl:VisF. (3.8)

Segundo essa proposi¢ao, dado um valor v de V, o valor pertence a F' com grau de
pertinéncia F'(v), e esse é interpretado como o grau de verdade da proposi¢ao. Por
exemplo (KLIR; YUAN (1995)), “seja V' a temperatura do ar e seja F' a fungao de
pertinéncia que representa, num dado contexto, o predicado (ou termo linguistico) alto,

a proposicao fuzzy equivalente a situacao é:

pl’: temperatura (V) is alta (F). (3.9)

O grau de verdade da proposicao pl’ depende do valor atual da temperatura e da defini¢ao

do predicado alto.”

2. Proposicoes fuzzy nao-condicionais e qualificadas:

Este tipo de proposicao p2 é caracterizado por 3.10 ou por 3.11

p2a:{Vis F}is S, (3.10)
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p2b: Pro {V is F'} is P, (3.11)

em que V e F tém o mesmo significado que em pl, Pro {V is F'} é a probabilidade do
evento fuzzy “V” ser F, S é um qualificador verdadeiro fuzzy e P é um qualificador de
probabilidade fuzzy. Tanto S quanto P sao reprsentados por conjuntos fuzzy definidos

em [0,1].

Para exemplificar 3.10, considere a proposi¢ao qualificada-verdadeira (KLIR; YUAN
(1995)): Tina € jovem é muito verdade, em que o predicado jovem e o qualificador de
verdade muito verdade sao representados por conjuntos fuzzy. Assumindo que o valor 26
anos tem grau de pertinéncia 0,87 ao conjunto fuzzy jovem e que o valor 0,87 tem grau
de pertinéncia 0, 76 ao conjunto fuzzy muito verdade , a proposicao exemplo pertence ao
conjunto de proposicoes que sao muito verdade com grau de pertinéncia 0, 76, e esse ¢ o

seu grau de verdade.

Para exemplificar 3.11, considere a variavel V como a média da temperatura diaria ¢t em F*°
para algum lugar no planeta durante um certo més. Entao, a proposicao de probabilidade
qualificada “p2b’ : Pro{temperatura ¢ (em um dado lugar e tempo) é por volta de 75°F

é provavel” caracteriza um aspecto climatico em um dado lugar e tempo. “por volta
de 75°F” deve ser representado por um conjunto fuzzy definido em R e o qualificador
“provéavel” é expresso por um conjunto fuzzy definido em [0,1]. Assumindo uma dis-
tribuicao de probabilidade ¢ : f(t) é possivel encontrar o grau de verdade 7'(p2b’) usando 3.12
e 3.13.!

Pro{V is F} = 3 f(t) - F(v) (3.12)
T(p2b) = P(Y £(t) - F(v) (3.13)

3. Proposicoes fuzzy condicionais e nao-qualificadas:

Veja (KLIR; YUAN (1995)) para o desenvolvimento numérico deste exemplo.
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Tal tipo de proposicao pode ser representada por 3.14, em que X e Y sao variaveis cujos
valores estao nos conjuntos X e Y, respectivamente; e A e B sao conjuntos fuzzy em X

e Y, respectivamente.

p3:Se (X) é A,entao (Y) é B, (3.14)

Essas proposi¢oes também podem ser vistas como (X,Y) é R, em que R é uma relagao
fuzzy em X x Y que é determinada para cada x € X e cada y € Y por R(x,y) =
Y[A(x), B(y)] onde ¥ é um operador de implicacao fuzzy (discutido na Secao 3.3.1).

Regras do tipo if-then sao um tipo de combinacao de proposicoes que dao origem as regras

de inferéncia utilizadas em raciocinio aproximado fuzzy.

. Proposicoes fuzzy condicionais e qualificadas

Proposicoes deste tipo podem ser representadas por 3.15 ou por 3.16:

pda:Se (X) é Ayentao (Y)é Bé S, (3.15)

pda : Pro {(X) ¢ A|(Y) é B} is P, (3.16)

em que Pro{(X) é A|(Y) é B} é uma probabilidade condicional.

3.3.1 Implicagao Fuzzy

De forma geral, uma implicagdo fuzzy é uma fun¢io da forma ¢ : [0,1] x [0,1] — [0,1],

que para qualquer valor verdade a, b de proposicoes fuzzy p, q respectivamente, define o valor

verdade ¥(a,b) da proposigao condicional “se p entao ¢” (KLIR; YUAN (1995)).

Na logica classica a operacao de implicagao p = ¢ pode ser definida de diferentes, porém

equivalente, formas. Mas as extensoes fuzzy dessas formas nao sao equivalentes, o que gera

diferentes classes de implicacoes fuzzy.
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Por exemplo, na logica classica uma implicacao 1 pode ser definida como 3.17 ou como 3.18,

para todo a e b € {0,1}.

9(a,b) = a\V b (3.17)

Y(a,b) = maz{r € 0,1]a A x < b}. (3.18)

Na logica fuzzy, as extensoes destas formulas sdo 3.19 e 3.20, para todo a e b € [0,1], em
que a disjuncao é uma s — norma denotada por u, a negacao é o complemento fuzzy denotado

por ¢ e a conjuncao é uma t — norma denotada por i.

Y(a,b) = u(c(a),b) (3.19)

¥(a,b) = sup{x € [0,1]]i(a,z) < b} (3.20)

As formulas 3.17 e 3.18 sao equivalentes, mas 3.19 e 3.20 nao o sao. Assim, operadores de
implicacao fuzzy especificos sao obtidos com a escolha de s-normas, t-normas e complementos
fuzzy especificos. Dado que as diferentes operacoes s-norma, t-norma e complementos também
diferenciam entre si, as implicagoes fuzzy seguirao a mesma diferenciacao (veja KLIR; YUAN

(1995), para consultar as implicagoes fuzzy mais comuns na literatura).

3.3.2 Inferéncia fuzzy

Na logica classica, as regras de inferéncia sao baseadas em tautologias. Da mesma forma
acontece na logica fuzzy. As regras de inferéncia fuzzy sao baseadas nas generalizacoes das
tautologias: modus ponens, modus tollens e silogismo hipotético. E essas generalizagoes, por
sua vez, sao baseadas em regras de inferéncia composicionais.

A Figura 3.5 ilustra o relacionamento expresso por uma fungao y = f(x), de variaveis X
e Y pertencentes ao universo de discuros X e Y. No caso (a) a variavel base X é igual a x

e é possivel inferir que Y = f(x). No caso (b), a varidvel base X estd no conjunto A, entao
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infere-se que Y esta no conjunto B ={y € Y|y = f(z),z € A}.

y=1) y=1

(a) (b)

Fig. 3.5: Relacionamento funcional entre duas variaveis (KLIR; YUAN (1995)).

Se as variaveis estiverem relacionadas por meio de uma relacao X x Y, entao dado X = u
e uma relagdo R, é possivel inferir que Y € B, em que B = {y € Y|(z,y) € R}. Da mesma
forma, se X € A entdo infere-se que Y € B, em que B = {y € Y|{x,y) € R,z € A}. Na

Figura 3.6 sao ilustradas essas situacoes.

(a) (b)

Fig. 3.6: Relacionamento entre variaveis expresso por uma relagdo: (a) quando X = wu; (b)
quando X € A (KLIR; YUAN (1995)).

Assumindo que R é uma relacao fuzzy em X x Y e A’ e B’ sao conjuntos fuzzy definidos
em X e Y, entao, se R e A’ sao dados, B pode ser inferido por meio de 3.21, que é chamada

de regra de inferéncia composicional (veja Figura 3.7).

B'(y) = supzexmin[A’(x), R(x,y)]. (3.21)
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Fig. 3.7: Regra de inferéncia composicional (KLIR; YUAN (1995)).

O uso de uma regra de inferéncia composicional para concluir que “Y é B’ a partir de uma
relacao obtida das proposigoes “p: Se X é A,entao Y é B” e “q: X é A” é chamada de modus
ponens generalizado.

Um procedimento similar gera o modus tollens generalizado, sendo que para esta situagao
muda a regra de inferéncia composicional para A’'(y) = sup,eymin[B’(z), R(z,y)].

A generalizacao do silogismo hipotético é baseada em duas proposicoes fuzzy condicionais:
P Se X é AjentaoY é B e p, : SeY é B,entao Z é C. Como conclusao tem-se que p,. :
Se X é A, entao Z é C. Para cada uma destas proposi¢oes uma relacao fuzzy é determinada

e a regra de inferéncia composicional que possibilita tal tautologia é Rs(z,2) = supyey min

[Rl (xa y)? R2(y> Z)]

3.4 Raciocinio Aproximado Fuzzy

O raciocinio aproximado fuzzy trabalha com raciocinio baseado em regras de producao ou
regras de inferéncia fuzzy. Regras, num contexto geral, podem ser vistas como um esquema
de representacao que transforma o conhecimento em informacao manipulével por sistemas de
computacao. Regras fuzzy sao capazes de representar o conhecimento por meio do uso de
variaveis lingiiisticas e sistemas baseados em regras fuzzy podem entao computar com palavras.

Essa computacao se da como em 3.22
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Regra 1: 1f X é Ay, entao Y é By
Regra 2: 1f X é Ay, entao Y é By
Regra n: Tf X é A,, entao Y é B,
Fato: X ¢ A'

Conclusao: Y é B’

(3.22)

em que A, A; e F(X), B, B; € F(Y) para todo j € N,,, e X, Y sdo conjuntos de valores
de variaveis X e Y. Ou seja, dado n regras do tipo “Se-entao” e um fato em relacao a variavel
X, é possivel concluir um valor para a variavel Y. Para KLIR; YUAN (1995), a forma mais
comum de determinar o valor da varidvel Y ¢ pelo método da interpolacao. Na Figura 3.8
¢ mostrada uma interpretacao geométrica do método da interpolacao. Note que o fato é um

conjunto fuzzy. Este método consiste de dois passos (KLIR; YUAN (1995)):

1. Calcular o grau de consisténcia r;(A") = h(A N A;), entre o fato dado e o antecedente de
cada regra “se-entao” j em termos da altura da intersecio dos conjuntos associados A" e

A;. Assim, para cada j € N, e usando a intersecao fuzzy min,

/ /

r;(A) = sup, mxmin[A (), A;(x)]. (3.23)

2. Calcular a conclusio B’ truncando cada conjunto Bj no valor rj(A/), a qual expressa o
grau para o qual o antecedente A; é compativel com um dado fato A', e executando a

uniao dos conjuntos truncados. Ou seja,

’

B'(y) = supjen,min[r; (A", B;(y)] (3.24)
para todoy € Y.

Na Figura 3.9 ¢ mostrada uma interpretacao geométrica para o desenvolvimento do raciocinio

aproximado para regras com premissas compostas. Neste exemplo, as regras sao do tipo
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AT

E't

0 Fato

Fig. 3.8: Interpretacao geométrica do método de interpolacao KLIR; YUAN (1995).

-
xeX 0 Conclusdo yeY

(c)



60 Raciocinio Aproximado Fuzzy

Se X ¢ A; eY é B; entao Z é (; e & necessario compor as premissas antes de processar o

grau de ativacao da conclusao. Note que o fato é um valor “crisp”.

Como pode ser observado na Figura 3.9, geralmente a varidvel base que ativa os conjuntos
fuzzy tem um valor “crisp”. O mapeamento de valores “crisp” para um grau de pertinéncia a um
conjunto fuzzy, ou seja, o projeto do conjunto fuzzy, é conhecido como processo de “fuzificacao”.

Além disso, pode ser observado nas Figuras 3.8 e 3.9 que a conclusao obtida no processo de
combinacao das regras de inferéncia é um conjunto fuzzy (formado a partir das combinagoes
adequadas das ativacoes das conclusoes das regras mediante as ativagoes das premissas das
regras). Tal conjunto representa, de maneira fuzzy, as respostas do processo de inferéncia a
ocorréncia de um ou mais fatos no sistema modelado. Para que essa resposta tenha um sentido
pratico no universo de discurso modelado, é necessario, na maioria das vezes, extrair um valor
“crisp” do dominio onde as conclusoes sao modeladas, que melhor expresse esse conjunto e que
possa indicar uma resposta final ou uma acao a ser tomada no universo de discurso. Para tal,
é necessario aplicar um método de defuzificacao.

Existem varios métodos de defuzificacao e cada um deles é suportado por justificativas que
lhe dao alguma racionalidade (veja KLIR; YUAN (1995) e PEDRYCS; GOMIDE (1998)). O
método do centroéide foi o escolhido para ser aplicado nesta tese e por isso estd delhado nesta

Secao.

O método do centroide

No método do centroide, também conhecido como “centro de area” ou “centro de gravidade”,
o valor defuzificado d.(U) é definido como um valor dentro do dominio da variavel y para o
qual a area sob o gréafico da funcao de pertinéncia U é dividida em duas subéreas iguais.

Para o caso discreto, no qual U é definido como um conjunto universo finito (us, us, ..., uy),
a formula de calculo de U é definida em 3.25. Caso d.(U) ndo seja igual a nenhum valor no

conjunto universo, toma-se o valor mais proximo a ele pertencente a esse conjunto.

(3.25)



3.4 Raciocinio Aproximado Fuzzy 61

A
VAN A
R A 5 W

X Y z
I = Maj o IR () = my p C5(2)
(a)
mj = Maj p MB; C'4(z) = mj o Ci(z)
F Y F Y F Y

A, B /\ Cd/\
b ) ook

C(z) = max[C5(2), C’5()] — @

(c)

Fig. 3.9: Interpretacao geométrica da composi¢ao sup-min, adaptado de PEDRYCS; GOMIDE
(1998).
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3.5 Consideracoes Finais

“ ... uma semente nao constitue uma pilha, nem duas, nem trés ... por outro lado todos

concordam que 100 milhoes de sementes constituem uma pilha. Qual é entao o limite apro-
priado? Nos podemos dizer que 325.647 sementes nao constituem uma pilha, mas que 325.648
constituem? (BOREL (1950) apud PEDRYCS; GOMIDE (1998)). Tratar problemas em que
os limites de intervalos nao devem ser definidos de forma tao rigida é um dos principais objetivos
da teoria de conjuntos fuzzy.

Nesta tese utilizou-se de uma subarea desta teoria, o Raciocinio Aproximado Fuzzy, com
a intencao de relaxar a definicao de intervalos de modelagem para alcangar maior precisao de
resposta. Neste capitulo pretendeu-se fornecer os conceitos béasicos para o entendimento da
teoria utilizada na abordagem desenvolvida nesta tese. Dentre os conceitos estudados, deu-se
énfase a logica fuzzy e ao processo de inferéncia fuzzy, constituintes do Raciocinio Aproximado

Fuzzy.



Capitulo 4

Redes Neurais Artificiais Auto

Organizaveis

“... qualquer dado se torna importante se estd conjugado a outro.
A conexao muda a perspectiva. Induz a pensar que todos os
aspectos do mundo, todas as vozes, toda palavra escrita ou dita
nao tem o sentido que parece, mas nos fala um Segredo. O
critério é simples: suspeitar, suspeitar sempre. Podemos mesmo
até ler o que esta por tras de uma placa de sentido proibido.”

Belbo a Causabon em O péndulo de Foucault - Umberto Eco.

O cérebro humando é responsavel por controlar o funcionamento de todo o corpo humano,
desde suas funcgoes vitais até a execucao de acoes que sao “aprendidas” durante a vida. Por
meio de suas 10'! unidades bésicas, os neurdnios, e por meio das conexodes existentes entre eles,
o cérebro codifica e decodifica estimulos gerando informagoes sobre emocoes, pensamentos,
percepcao e cognicao.

Para HAYKIN (1999), o cérebro biologico, ou rede neural, é um processador massivamente
distribuido e paralelo, composto por unidades simples de processamento, as quais sao capazes
de estocar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso. Ainda, segundo o autor,

existem diversas propriedades e capacidades que compoem ou sao oferecidas por este recurso.

63
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Entre elas esta a propriedade de “auto organizacao”, capaz de oferecer capacidade de abstracao
sobre conceitos do mundo real. Esta tese estd especialmente relacionada a essa propriedade e
a essa capacidade.

Neste capitulo sdo apresentadas as Redes Neurais Artificiais Auto Organizéaveis (RNAs-AO),
principal objeto de estudo desta tese. Primeiramente discute-se, rapidamente, a propriedade
de auto organizacao de um sistema e as propriedades cerebrais que caracterizam um comporta-
mento auto organizavel. Em seguida sao fornecidos os aspectos teoricos basicos, concernentes
a concepcao das RNAs-AQO, dando énfase as medidas de avaliacao das suas capacidades quan-
tizadora e de preservacao topologica. Dentre as medidas de avaliacao da-se destaque a uma
delas - o Produto Topologico - por ser uma das medidas utilizadas nesta tese e também pela
oportunidade de, discutindo-a, fornecer subsidio para um melhor entendimento sobre questoes
referentes a conceitos de topologia e vizinhanca topologica, essenciais para o entendimento dos

propositos aqui idealizados.

4.1 Auto Organizacao e Redes Neurais

A “auto organizacao” consiste, basicamente, de repetidas modificagoes em um sistema ou
ambiente, em resposta a estimulos externos ou internos e em concordancia com as leis que regem
as possiveis agoes executadas sobre suas variaveis ou componentes. Esse processo de modifica-
cao ou adaptacao deve ocorrer no sistema até que uma configuracao final seja alcancada, via
convergéncia ou via outro critério de parada.

Segundo HAYKIN (1999), a questao-chave de um sistema auto organizavel consiste em
mostrar como uma configuracao util pode surgir a partir da auto organizacao. A resposta é
baseada em uma observagdo (TURING (1950) apud HAYKIN (1999)): “A ordem global pode
surgir de interacoes locais”.

Essa afirmacao é particularmente valida para o cérebro biol6gico, onde um conjunto de
interagoes locais e originalmente aleatdrias entre os neurénios da rede cerebral pode resultar
em um estado de ordem global capaz de gerar comportamento coerente, como o reconhecimento

de padroes espaciais ou temporais. Para redes neurais bioldgicas ou para modelos artificiais de
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tais redes, existem alguns principios de auto organizacdo HAYKIN (1999), estabelecidos por

MALSBURG (1990), que servem de embasamento para a afirmacao acima.

O primeiro desses principios (“Modifica¢oes nos pesos sinapticos tendem a se auto ampli-
ficar”), esta relacionado com o postulado de Hebb (HEBB (1949) apud HAYKIN (1999)), o
qual afirma que “quando o ax6nio de uma célula A estd proximo o bastante de uma célula
B e contribui repetidamente e persistentemente para o disparo dessa tltima, um processo de
crescimento ou mudancga metabolica acontece nas duas células, de forma que a eficiéncia de A

como uma das células que disparam B é amplificada”.

Dessa forma, mesmo fazendo parte de um processo maior, a amplificagao da forca ou do
peso sinaptico de um neuronio se da mediante eventos e estados de variaveis locais. A forca
referente a uma sinapse especifica de uma rede neural é dependente da correlacao existente
entre a forca do efeito pré-sinaptico e a forca do efeito pds-sinaptico, caracterizando um acao

de auto definigao.

Entretanto, apesar do carater de auto defini¢cao, a rede neural, biol6gica ou artificial, consti-
tui um sistema que deve chegar a um estado de equilibrio. Além disso, os recursos envolvidos
nos sistemas, tais como quantidade de energia ou quantidade de estimulos, sao limitados e
devem ser compartilhados por seus elementos. Sendo assim, tais elementos entram em um
processo de competicao por recursos que justifica o segundo principio: “Limitacao de recursos
leva a competicao entre sinapses e, portanto, a selecao daquela mais adequada”. Sinapses que
se auto fortalecem tendem a permanecer no sistema, cada vez mais fortes, em detrimento de

outras que com a impossibilidade de fortalecimento, desaparecem.

Dentro do processo de auto definicao e competicao, emerge um comportamento de coo-
peracao entre alguns conjuntos de sinapses que ativam um neur6nio, formando um ciclo de
cooperagao e fortalecimento dentro do sistema. O terceiro principio (“Modificagdes nos pesos

sinapticos tendem a cooperar entre si”) postula exatamente esse fato.

Por fim, o ultimo principio se refere as condicoes dos estimulos do sistema neural, que
fomentam todo o processo de auto organizacao. Esse principio diz que “a ordem e a estrutura
presentes nos padroes de ativacao representam informacao redundante que é absorvida pela

rede neural na forma de conhecimento, o que é um pré-requisito para o aprendizado auto
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organizavel”.
Os principios brevemente comentados acima formam uma base neurobiologica para a con-
cepcao de algoritmos de sistemas auto organizaveis como os Mapas Neurais Auto Organizéveis

de Kohonen, descritos e discutidos na seqiiéncia deste capitulo.

4.2 Redes Neurais Artificiais Auto Organizaveis

As RNAs-AO sao modelos matematicos que representam o desenvolvimento da auto organi-
zacao de projecoes topograficas do cérebro natural e sao utilizadas em diversas aplicagoes
computacionais que necessitam da interpretacao e do processamento de dados.

Esse modelo de inspiragao biologica combina aspectos de quantizacao vetorial com a pro-
priedade de continuidade de uma funcao. Os dois aspectos possuem também uma justificativa
biologica ao levar-se em consideragao a eficiéncia do modelo inspirador, o sistema cerebral.

Uma correspondéncia do modelo natural com o modelo artificial pode ser encontrada em
BAUER; HERRMANN; VILLMANN (1999): “um bom exemplo de mapas neurais no cére-
bro biologico é o mapa de orientacao do sistema visual de muitas espécies. Nesses mapas, 0s
neuronios individuais possuem campos receptivos que os fazem responder somente a um pe-
queno conjunto de estimulos, onde cada subconjunto esta localizado dentro do espaco da retina
ou no espaco dos angulos de orientacao dos estimulos. Essa propriedade de resposta de cada
neuronio pode ser comparada a resposta de cada vetor quantizador de um mapa neural artifi-
cal. Além disso, os neuronios biologicos sao dispostos, no mapa de orientacao, de tal forma que
neuronios vizinhos respondem a subconjuntos de estimulos com orientacoes e posicoes similares
no espaco da retina, como acontece com os vetores de quantizacao. O arranjo topografico de
propriedades de resposta forma o elemento de continuidade do mapa neural”.

Um mapa neural' w associa entradas e, pertencentes a um conjunto E, para saidas s,
pertencentes a um conjunto S. As entradas sao unidades de recebimento de estimulos neurais;
os estimulos sdo os dados sob analise comumente representados como em 4.1. As saidas sao

as representacoes da entrada, adequadas durante o mapeamento e podem ser chamadas de

LA relacdo representada em w pode ser 1 — para — 1 ou Muitos — para — 1. Neste trabalho, esta-se particu-
larmente interessado na relacao Muitos — para — 1.
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“neurodnios”.

| X111 T12 - Tid
T2 To1r Taz -+ T2d
X = = (4.1)
L Ty ] L Tpl Tp2 - Tpd ]

sendo n o nimero de exemplos no conjunto de dados sob andlise e d o nimero de atributos
que descreve um dado (d é a dimensdo do espago onde os dados estao inseridos). Ou seja, cada
estimulo neural (dado) é codificado por meio de um vetor, onde cada componente representa a
coordenada daquela entrada em um dos eixos do espaco no qual ela esta localizada. Da mesma
forma, os neurdnios de saida sdo representados por vetores (geralmente em quantidade menor
do que n) denominados “vetores de pesos” (W), cujos componentes representam pesos que
devem ser ajustados de acordo com as entradas da rede. Esses vetores devem estar arranjados
em um array N-dimensional (determinando a dimensao do espago onde os neur6nios estao
inseridos - espago de saida) segundo uma geometria de vizinhanga, que determina a topologia
desse espaco.

Nesse conjunto, formado pelas unidades de entrada, os neuronios do mapa e seus parametros
de configuracao dentro de um “mapa topografico” formam a arquitetura de uma RNA-AO. Um

exemplo de uma RNA-AQO ¢é mostrado na Figura 4.1.

Fig. 4.1: Exemplo da arquitetura de um mapa neural auto organizavel. As linhas tracejadas
representam as relacoes de vizinhanga. Adaptado de FAUSETT (1994).

Numa RNA-AO os mapeamentos sao gerados por meio de um processo de aprendizado
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competitivo e estocéstico, o qual adapta os vetores de peso de tal forma que eles possam,
em algum nivel de abstragdo de dimensao, representar as entradas fornecidas ao mapa. O
algoritmo para a construcao desse aprendizado ou, como é comumente conhecido, o algoritmo
de treinamento, é descrito pelo Algoritmo 1.

Antes de iniciar o processo de treinamento da RNA-AQO, ou o processo de construcao do
mapa, é necessario inicializar o conjunto de pesos que definem o posicionamento dos neuronios.
A inicializagao localiza os neuronios no espaco de entrada aleatoriamente dentro de um delimi-
tacao referente ao espaco ocupado pelos dados, ou linearmente em relacao a distribuicao dos

dados, ou ainda, utilizando algum outro conhecimento “a priori” sobre a estrutura desses.

Algorithm 1 Treinamento seqiiéncial de uma Rede Neural Artificial Auto Organizavel.
Inicialize os pesos w; ;. Determine os parametros da vizinhanca topolégica. Determine os parametros
da taxa de aprendizado.
while Condicao de parada é falsa do

for Cada vetor de entrada e em F do
for Para cada neurénio s em S, compute do
D(sj) = Xi(wij — ;)
Encontre o indice (j) tal que D(s;) seja minima.
for Todas as unidades j dentro de uma vizinhanca especifica de s; do
for Para todo ¢ do
w;j(novo) = w;j(velho) + ale; — w;;(velho)]
end for
end for
end for
end for
Atualize a taxa de aprendizado.
end while

Os dados de entrada sao aleatoriamente ou sequencialmente apresentados ao mapa durante
o processo de treinamento. O processo de treinamento pode ocorrer de forma seqiiencial ou
“em lote”. No processo sequencial, a cada apresentacao de um dado de entrada, o neur6nio
de localizacao vetorial mais proxima a ele é escolhido para adaptar-se, aproximando-se do
dado mediante uma determinada métrica aplicada aos seus pesos (como no Algoritmo 1). Esse
neuroénio é dito “vencedor”? e, além dele, seus vizinhos no espaco de saida também sao ajustados
ao dado apresentado, porém com uma intensidade menor (veja a Figura 4.2) Este aspecto

caracteriza a cooperagao entre os neurdnios no processo de aprendizado (ou de treinamento).

20 neurénio vencedor é comumente chamado de BMU - Best Matching Unit.
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No processo de treinamento em lote, todos os dados de entrada sao apresentados ao mapa e o
ajuste de pesos é realizado mediante uma média das necessidades de ajuste verificada a cada

apresentacao de um dado.

Fig. 4.2: Ajuste de pesos do neurdnio vencedor e dos seus vizinhos (VESANTO (1997)). Os
circulos escuros representam os neuronios antes do ajuste. Os circulos claros representam os
neuronios apds o ajuste.

Na Figura 4.3 observa-se a estrutura de vizinhanca de um neurénio. A organizacao em um
mapa neural 1-dimensional e em dois mapas neurais 2-dimensionais (com lattice retangular e
hexagonal) sao mostradas nas Figuras 4.3(a), (b) e (c), respectivamente. O neuronio ao qual
se refere o esquema de vizinhanga é denotado por % e as vizinhancas de niveis 0, 1 e 2 possuem
limites representados, respectivamente, por *, + e #. Em estruturas simples (para qualquer
dimensao do espago de saida) os neurdnios localizados proximos as arestas do mapa possuem
menos unidades em sua vizinhanca?.

De acordo com as relagoes de vizinhanca definidas na arquitetura da rede tém-se estabe-
lecidas as configuracoes do espago de saida (A) do mapa - o relacionamento topoldgico dos
neur6nios. Por exemplo, uma vizinhanga 2-dimensional, como mostrado na Figura 4.3(b) ou
(c), especifica a dimensdo 2 do espago de saida do mapa neural, onde as distancias entre as
unidades ou neur6nios sao medidas matricialmente (espago matricial).

O espago de entrada do mapa (V') é formado pelas relagoes de distancia vetorial entre as
unidades de saida, ou neuronios do mapa. Como cada neur6nio é representado por um vetor

com nimero de componentes igual ao nimero de componentes dos vetores que representam

3Esse “efeito de borda” pode ser corrigido se assim se desejar.
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Fig. 4.3: Estrutura de vizinhanga em um mapa neural auto organizavel: (a) mapa neural de
topologia 1-dimensional; (b) mapa neural de topologia 2-dimensional com vizinhanca retan-
gular; (¢) mapa neural de topologia 2-dimensional com vizinhanga hexagonal. Adaptado de
FAUSETT (1994).

cada dado analisado, a dimensao do espago de entrada do mapa é determinada pela dimensao

do espaco do conjunto de dados sob anélise.

No processo de treinamento o ajuste de peso é realizado mediante uma regra denominada
“regra de aprendizado”, a qual atua como forma de minimizacao de erros, realizada sob uma
variacao A. Em 4.2, é apresentada uma férmula para determinar essa variacao, onde o termo

(w, — e) ajuda a minimizar erros.

A = ah(r, s)(w, —e) (4.2)

em que w, é o vetor de peso a ser ajustado, r é o neurdnio vizinho, e é o dado de entrada, s é
o neur6nio vencedor, h(r, s) € uma fungao de ajuste de vizinhanga e o é a taxa de aprendizado.
A taxa de aprendizado pode ser reduzida, durante o processo de treinamento, por meio de uma
funcao linear ou geométrica do tempo, de modo a realizar uma espécie de refinamento ao final
do processo. Experimentos relatados na literatura, como em FAUSETT (1994), mostram que

os resultados obtidos com os dois tipos de funcao sao similares.

Um ajuste ainda mais fino do processo de treinamento é realizado com o uso da fungao de
vizinhanca que a ajusta durante o processo de treinamento. A funcao de vizinhanca h pode ser
formulada para forcar o alinhamento dos neurénios vizinhos durante o processo de adaptacao,

induzindo, indiretamente, a preservacao da topologia. Um exemplo de uma funcao de ajuste
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de vizinhanca é apresentado em 4.3.

lr=s]P

207(r) (43)

h(r,s) = exp(

em que o é o fator que determina a largura da funcao de vizinhanca de acordo com o
tempo (¢) de treinamento, atuando como um fator de escala no ordenamento topografico. A
representa¢do grafica da vizinhanga constituida por meio dessa fun¢do esta na Figura 4.4(a).

Na Figura 4.4(b) é mostrado o gréafico de uma fung¢ao de vizinhanc¢a mais simples.

08

Fig. 4.4: Dois tipos de funcdo de vizinhanga (VESANTO (1997)): (a) func¢do de vizinhanga
Gaussiana; (b) fun¢ao de vizinhanga “Bubble”.

Durante o treinamento do mapa neural, a taxa de aprendizado e a funcao de vizinhanca
devem ser reduzidas, buscando a estabilizagao dos ajustes dos pesos ou convergéncia do mapea-
mento. A formacao do mapeamento ocorre em duas fases: a ordenacao inicial (fase mais rapida)
e a convergéncia final (fase mais demorada pois ajustes finos sdo realizados). Durante a fase
de ordenacao os neur6nios estabelecem seus lugares no mapa topografico e durante a fase de
convergéncia a acuidade estatistica na localizacao dos neuronios é realizada para construir uma
representacao de dados de maior qualidade. Para uma discussao mais profunda sobre os pa-
rametros funcionais que influenciam a fase de ordenacao e de convergéncia em uma RNA-AQO,
veja ERWIN; OBERMAYER,; SCHULTEN (1992a) e ERWIN; OBERMAYER; SCHULTEN
(1992h).

Parametros como a largura ou altura da fungao de vizinhanga podem influenciar no resultado
topografico do mapeamento uma vez que exercem influéncia sobre as escalas de comprimento

da camada de saida, ou seja, influenciam a forma de discretizacao das unidades neuronais e
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levam a diferentes formas de cobertura de espaco.

Por exemplo, BAUER; HERRMANN; VILLMANN (1999) analisou um mapa 2-dimensional
com um formato linear e um mapa 1-dimensional e concluiu que se a largura da funcao de
vizinhanca é grande quando comparada a largura da linha formada pela camada de saida
do mapa 2-dimensional, este serd semelhante a um mapa 1-dimensional, enquanto que para
larguras menores, outras distor¢oes topoldgicas poderao ser observadas.

Enfim, uma RNA-AQ é caracterizada pela formacao de um mapa topografico dos padroes
de entrada, no qual a localizacao espacial (coordenadas) dos neuronios no lattice é indicativo
das caracteristicas estatisticas contidas nos padroes (HAYKIN (1999)). Nesse mapeamento
topogréafico, cada informacao é mantida em seu proprio contexto e os neurdnios que representam
pedacos da informacgao permanecem localizados proximamente no mapa, de forma que eles
possam interagir por meio de pequenas conexoes sinapticas.

O mapa topografico precisa ser analisado para que conclusoes sobre os dados sejam inferidas,
e essa andlise pode se dar por meio de observacao direta do mapa ou por meio da observacao
de estruturas dele derivadas, por exemplo: matriz de distancias e Matriz-U. Na Figura 4.5
sdo mostrados: (a) um mapeamento obtido por meio do treinamento de uma RNA-AO 3-
dimensional para o conjunto de dados Iris; (b) a respectiva matriz de distancias; (c) a respectiva,
Matriz-U. Para mais detalhes sobre formas de visualizacao e analise do mapeamento resultante

em uma RNA-AO, veja VESANTO (1997) e COSTA (1999).

(a) (b) (c)

Fig. 4.5: Visualizacdo dos mapeamentos resultantes da aplicacio de uma RNA-AO 3-
dimensional sobre o conjunto de dados Iris: (a) o mapa topografico; (b) a matriz de distancias;
(c) a Matriz-U. Adaptado de ALHOUNIEMI et al. (2002)



4.3 Avaliacao da Qualidade de uma Rede Neural Artificial Auto Organizavel 73

4.3 Avaliacao da Qualidade de uma Rede Neural Artificial
Auto Organizavel

A anélise de um mapeamento resultante da aplicagao de uma RNA-AO sobre um conjunto
de dados exige tempo de trabalho. Assim, é interessante que se aplique técnicas de avaliacao,
expressa por medidas especificas, capazes de avaliar a qualidade de um mapeamento antes que
ele seja submetido a uma analise mais detalhada. Em HAYKIN (1999) sao apresentadas quatro
propriedades que um mapeamento topografico que descreve caracteristicas de um conjunto de
dados deve apresentar. A qualidade desse mapeamento pode ser medido por meio da andlise

do quao bem o mapeamento satisfaz estas propriedades, que sao:

e Aproximacao do espaco de entrada: um dos objetivos de uma RNA-AQO é representar
um conjunto grande de vetores de entrada, por meio de um conjunto menor de vetores
localizados em um espago de dimensao mais baixa. Ou seja, realizar a quantizagao do

espaco e a reducao de dimensao;

e Ordenagao Topologico: esta propriedade é consequéncia do processo de adaptagao (alte-
ragoes de pesos sinapticos), que forga a aproximagao do neurdnio vencedor ao vetor de
entrada analisado. Além disso, as adaptacoes nos neurénios da vizinhanca do vencedor
também contribuem para o estabelecimento de uma ordenacao que reflete a topologia dos

dados de entrada;

e Correspondéncia de densidade: esta propriedade afirma que, caso em uma regiao do
espaco de entrada existam muitos dados, a regiao correspondente no espaco de saida
devera conter também uma maior concentracao de neurdnios. A tarefa de identificacao
de agrupamentos, possivel de ser realizada através da uma andlise mais detalhada do

mapeamento resultante, esta relacionada a esta propriedade;

e Selecao de caracteristicas: o mapa auto organizavel é capaz de identificar as principais
caracteristicas de um conjunto de dados distribuido de forma nao linear no espaco de
entrada. Esta capacidade é equivalente ao resultado de um Processo de Anélise de Com-

ponentes Principais Nao-Linear.
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Os dois objetivos que uma RNA-AQO se propde a resolver, quantizacao vetorial e mapea-
mento topogréfico, podem ser mensurados. A reconstruc¢ao do erro constitui uma forma impor-
tante para avaliacao dos resultados obtidos com o mapeamento conforme o primeiro objetivo.
Os resultados obtidos quanto ao segundo objetivo sao avaliados por meio da analise da to-
pografia do mapa. Relagoes topograficas entre as unidades neuronais distinguem esse tipo de
mapa neural e o algoritmo de formacao de mapa de outros esquemas de quantizacao vetorial
(como o algoritmo de agrupamento k-means). A topografia de um mapa neural pode e deve
ser explorada com varios objetivos (BAUER; HERRMANN; VILLMANN (1999)): reducao das
consequéncias de ruido em uma trasmissao de dados quantizados, interpolacao, melhoraria da
visualizacao de dados localizados em espacos de altas dimensoes, e outras aplicacoes que fazem
uso da relacao de distancia e vizinhanca entre pontos.

A avaliacao topografica caracteriza uma das formas mais eficientes de avaliar a qualidade de
um mapeamento realizado por uma RNA-AQO. Como os dados analisados podem nao residir em
um espagco de dimensao igual a escolhida para o espaco onde reside a camada de saida do mapa,
um trabalho de reducao de dimensao acontece, justificando a avaliacao do mapeamento no
ambito da preservagao de topografia. Dessa forma, é fato que nao existe preservagao topografica

perfeita, mas sim aproximacoes boas e ruins.

4.3.1 Quantizacao

Um mapeamento oriundo da aplicacao de uma RNA-AO sobre um conjunto de dados tem
como resultado uma representacao resumida de um conjunto de dados, feita por meio de vetores.
Essa é a propriedade de quantizac¢do vetorial do mapa. Para FAUSETT (1994), quantizagao
vetorial é a tarefa de formar agrupamentos dos dados (vetores de entrada) com o objetivo de
comprimi-los sem perder informacgoes importantes. O conjunto de vetores quantizadores que
representam esses dados, comumente chamada de “codebook”, pode ser usado para interpreta-
los.

De forma mais especifica, pode-se dizer que quantizar o espaco significa dividi-lo em regides
distintas e, para cada regido, definir um vetor de reconstrugao (veja Figura 4.6). Novos pontos

deste espago quantizado poderao ser identificados de acordo com a sua proximidade (segundo
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alguma meétrica) ao vetor de reconstrugao de cada regiao.

Fig. 4.6: Exemplo da quantizagao do espa¢o de um conjunto de dados (circulos) e os vetores
de reconstrugao (X) de cada regiao (delimitadas pelas linhas curvas).

Para avaliar a capacidade de quantizacao de uma RNA-AO utiliza-se, geralmente, a medida
do Erro de Quantizacao. Essa medida estd baseada no calculo das médias das distancias entre
os dados e os vetores que melhor os representam, isto é, entre os dados e seus BMUs (veja

Figura 4.7). O erro de quantizagio é dado por 4.4:

1 N
Ey = 57 2 llws — wa (4.4)
=1

em que z é um vetor do conjunto sob analise; wy; € o BMU para z;; N é o nimero de dados
no conjunto de dados. Quanto menor for o erro obtido mais préoximo dos dados estao os seus

BMUs, isto é, os dados estao melhor representados.

Fig. 4.7: Célculo do erro de quantizacao. Os dados estao representados por circulos e ligados
por retas (que representam as distancias) aos seus BMUs (representados pelo X).
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4.3.2 Topografia

A topografia de um mapa neural pode assumir diferentes formacoes e a determinacao de
uma medida (ou um niimero) que a quantifique tem sido um problema de forte exploragao, fato
revelado pelas diversas formulagoes propostas para este fim.

De uma forma simplista, mas nao menos significativa que um modelo formal, pode-se definir
a topografia de um mapa neural como um meio de expressao das similaridades existentes entre
as caracteristicas do objeto mapeado, por meio de pontos localizados proximamente no mapa.
Entretanto, como o conceito de similaridade pode ter diversas facetas em diferentes niveis de
anélise, o conceito de topografia pode assumir diferentes interpretagoes.

A primeira interpretacao diz respeito a topologia dos elementos envolvidos no mapeamento.
Nesta faceta, as relagoes de vizinhanca devem ser preservadas no mapeamento, dando-lhe um
carater de continuidade em relagao ao objeto de entrada e a sua correspondéncia no espaco de
saida. Na Figura 4.8(b) é ilustrada essa interpretagao (note que as relagoes entre vizinhos esté
trocada). Nela, e nas demais figuras do conjunto, os mapas sao formados por quatro unidades
de entrada e quatro unidades de saida, o mapeamento é ilustrado por meio de flechas que unem
cada unidade de entrada & sua correspondente unidade de saida. A Figura 4.8(a) ilustra o
mapeamento perfeito.

A necessidade de manutencao das relagoes de distancia entre pares de pontos do objeto en-
volvido no mapeamento, caracteriza a faceta métrica das relagoes topograficas (Figuras 4.8(b),
(c) e (d)) e, mesmo que de uma maneira mais sutil, podem contribuir como uma forma de
manutencao de relagoes de similaridade.

E por fim, baseando-se ainda nas relagoes métricas, estabelece-se a terceira faceta que preza
pela manutencao do ranking das distancias entre os pontos. Esse conceito estd ilustrado nas
Figuras 4.8(b) e (c).

A qualidade topografica de um mapa neural pode ser medida de varias formas (veja BAUER;
HERRMANN; VILLMANN (1999) para um estudo comparativo) e cada uma destas formas
prioriza um ou mais aspectos de qualidade topografica. De modo geral, as formas de medigao
consideram que se a dimensao do espaco de saida é muito baixo, o mapa tenta realizar auto

contorgoes para preencher adequadamente o espaco de maior dimensao ocupado pelo conjunto
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Fig. 4.8: Conceitos de topografia (BAUER; HERRMANN; VILLMANN (1999)): (a) mapea-
mento perfeito; (b) distor¢ao topologica, métrica e de ranking ; (c) distor¢do métrica e de
ranking; (c) distor¢cdo métrica. Em (b) a violacdo topoldogica acontece em pequena escala, em
que o par de vizinhos mais proximos de w; e w3 € mapeado para 1-3, que nao sao vizinhos mais
proximos. Além disso, as relagoes de distancias estao invertidas: dy (wy, wy) > dy (wy, w3), mas
da(1,2) < da(1,3), onde V & o espago de entrada (dos dados) e A é o espago de saida (onde se
d4 a organizacao topologica dos neurénios). Em (c) o ranking de vizinhos no espaco de entrada
difere do ranking no espaco de saida - os primeiros dois vizinhos da unidade de saida 3 sao as
unidades 2 e 4, enquanto que os vizinhos mais proximos da unidade de entrada correspondente,
ws, 840 wy € wy. Além disso, a distor¢ao métrica é observada porque dy (w3, wy) > dy (w3, wy)
enquanto d4(3,4) < d(3,1). Em (d) a distor¢ao métrica ¢ indicada por da(1,2) > d4(3,4) e
dv(wl, wg) < dv(wg, w4).

de dados.
A avaliacao da qualidade dessas medidas pode estar intimamente ligada ao objetivo para
o qual o mapa neural esta sendo utilizado, no entanto, BAUER; HERRMANN; VILLMANN

(1999) destaca alguns aspectos que devem ser considerados:

e Unicidade: somente quando aplicada a um mapeamento com preservacao de topologia

perfeita, a avaliacao poderia resultar em um valor indicativo de tal efeito;

e Ordenacao Sistematica: quando aplicada a uma série de mapas com uma mudanca sis-
tematica de topologia, como o aumento monotonico da dimensao do mapa para um
nimero constante de neuronios, o valor da medida deveria mudar sistematicamente, ex-

pressando qual dos mapas analisados representa melhor os dados;

e Reproducibilidade: para mapas similares a medida deveria apresentar resultados qualita-

tivamente similares;

e Invariancia: a medida de topologia deveria depender somente da topologia do mapa, sem

alterar-se em virtude de transformacoes de simetria ou escalonamentos.
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A avaliacao da preservagao topografica de um mapeamento é equivalente & avaliacao da
discrepancia entre as relacoes de vizinhancga, como um tipo de relacao de similaridade verificada
em ambos os lados de um mapeamento. De acordo com GOODHILL; SEJNOWSKI (1996) trés

niveis de classificagao de manutencao de relacoes de similaridade sao definidos:

e Nivel de manutencao total de relacoes de similaridade: cada par de pontos no espaco de
saida possui valores de similaridade exatamente iguais aqueles, do espaco de entrada, que
representam. Esse nivel de manutencao é dificilmente alcancado quando existe reducao

de dimensao no mapeamento estudado;

e Nivel de manutencao correlata de relacoes de similaridade: os valores de similaridade
entre os pares de pontos no espaco de saida devem estar correlacionados aos valores de

similaridade obtidos entre os pontos no espaco de entrada;

e Nivel de manutencao ordenada de relacoes de similaridade: a comparacao entre o conjunto
de valores das similaridades entre os pontos no espaco de entrada com o conjunto de
valores das similaridades entre os pontos no espaco de saida deve verificar a mesma

relacao de ordenacao nos dois conjuntos.

Neste trabalho esté-se particularmente interessado no ultimo desses niveis de classificacao.
As medidas descritas a seguir enfatizam esse quesito. Para uma revisao sobre outros tipos de

medidas (medidas baseadas em relagoes de similaridade entre pontos, baseados em medigao de

caminhos minimos ou baseadas em critérios continuos) veja GOODHILL; SEJNOWSKI (1996).

Erro Topolégico

O Erro Topologico quantifica, proporcionalmente, o nimero de dados de entrada para os
quais o primeiro e o segundo neuronios que melhor os representam nao sao adjacentes no espaco

de saida (veja Figura 4.9). Formalmente,
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1, se o primeiro e o segundo neurdnios

&=

Z u(rg), em que u(zy) = vencedores forem adjacentes; (4.5)
k=1

S|+

0, caso contrario

em que n é o nimero total de dados de entrada e x é um dado de entrada. Essa medida
se aproxima de 0 quanto menor for o nimero de dados para os quais o primeiro e o segundo
BMUs nao sao adjacentes, entretanto, ela nao é capaz de fornecer nenhum tipo de informagcao

sobre qual tipo de desvio topologico ocorreu no mapeamento.

Fig. 4.9: Erro Topologico. Os neurotnios circulados representam o primeiro e segundo BMUs
do dado x circulado. Os dois neurdnios destacados nao sao vizinhos diretos no espago de saida

da RNA-AO.

Produto Topografico

Esta medida tem como principal objetivo quantificar a preservacao de relagoes de vizi-
nhanca em mapeamentos realizados sobre espacos de mesma ou diferentes dimensoes. O Pro-
duto Topogréfico P esta formalmente descrito em 4.6. Esse processo de medicao de qualidade
topogréafica relaciona, para cada neuro6nio, a seqiiéncia de vizinhos no espago de entrada com
a seqiiéncia de vizinhos no espaco de saida. Uma discussao detalhada sobre esta medida é

apresentada em BAUER; PAWELZIK (1992) e algumas consideragoes estao reproduzidas aqui.

)" (4.6)
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em que n é o nimero de neurénios no mapeamento, 5 ¢ um contador para os neurdnios e
os representa no espaco de saida, k£ e j sao contadores dos vizinhos de um neuronio, dy ¢é a
distancia vetorial entre dois neurénios, d4 é a distancia matricial entre dois neurénios, w é a
representacao do neuronio no espaco de entrada, Wy 4(j) é a representacao, no espaco de entrada,
do [-ésimo vizinho mais proximo do neur6nio j no espago de saida, W,V (j) ¢ a representagao, no
espaco de entrada, do I-ésimo vizinho mais préximo do neurénio j no espaco de entrada, n;'(j)
é a representacao, no espaco de saida, do [-ésimo vizinho mais proximo do neurénio j no espaco
de saida e n) (j) ¢ a representagao, no espago de saida, do [-ésimo vizinho mais proximo do
neurdnio j no espago de entrada. P é um indicador de contor¢ao de espacos. Um valor maior
que 1 para P mostra a contracao do espago de entrada dentro do espago de saida. Um valor

menor do que 1 indica o efeito contrario.

Nessa formulagao é utilizada a notacdo (dy) para representar as relagoes de vizinhanga no
espago vetorial (a métrica de distancia vetorial usada, na aplicacdo desta tese, é a Distancia
Euclidiana) e a notacao (d4) para a representacao de vizinhanga no espago matricial (onde a
métrica de distancia matricial escolhida nesta tese ¢ a Distancia de Manhattan). Na Figura 4.10

estao mostrados, graficamente, os espacos matricial e vetorial de uma RNA-AQO 2-dimensional.

Fig. 4.10: Espacos de um mapeamento RNA-AQO: matricial (de saida); vetorial (de entrada).

As relacoes de vizinhanca no espago vetorial representam as relagoes de vizinhanca no espaco
de entrada V' do mapeamento, onde analisa-se as relacoes entre os neurdnios por meio de seus
t d R t _ 14 ]{: — Aad . . h . s . d N .
vetores de peso. Representa-se por n), o ésimo vizinho mais préximo do neur6énio j no

espaco de entrada do mapeamento, e esse é encontrado a partir da aplicacao de 4.7:
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n (7)  d" (wj, wyy () = in d¥ (wj, wyr) (4.7)

em que ¢ = 1 identifica o neurénio mais proximo de j, ¢+ = 2 identifica o segundo neurénio
mais proximo de j e assim por diante*; w é o vetor de pesos que representa um neurénio; dy
¢ a métrica para o calculo da distancia entre dois vetores e W é o conjunto de neur6nios no
mapeamento.

A analise dos neuronios em relacao a sua disposicao matricial, de acordo com a dimensao
e topologia de vizinhanca escolhida para o mapeamento, mostra as relagoes de vizinhanca
matricial e é feita no espago de saida do mapeamento (A). Representa-se por ni, o k — ésimo
vizinho mais proximo do neurénio 5 no espago de saida do mapeamento, o qual é encontrado a

partir da aplicagao de 4.8:

n' () : d4(, it () = mind*(j, 1) (48)

em que d* & uma métrica para o calculo da distancia entre dois pontos de uma matriz. Note
que para este caso nao se trabalha com os vetores que representam os neuronios, e sim, com o
posicionamento dos neurdnios na matriz que expressa suas relagoes de vizinhanga topologica.
Na Figura 4.11 é possivel observar como atuam as medidas descritas acima.

Os termos envolvidos no produtoério da formula 4.6 sao formados por medicoes de distancias
entre os neuronios e seus vizinhos. Cada um dos termos relaciona os neurénios de uma forma
diferente, obtendo medidas que sao exploradas de forma a estabelecer um tipo de raio. Segue

uma descri¢ao de cada um dos termos.

1. dy(wj, wya(;)): Calcula a distancia vetorial entre um neurénio j e o seu [ —ésimo vizinho
mais proximo no espago matricial, ambos representados por seus vetores de pesos. Ou
seja, esta-se medindo a distancia existente, no espaco de entrada do mapeamento, entre
um determinado neurdnio e aquele que é seu vizinho topologico (veja a Figura 4.12(a)),

buscando por distorcoes de topologia;

4 pode assumir valores até o ntiimero de neurdnios —1, ja que no espaco vetorial ndo existe nenhum ordena-
mento pré-definido que especifique os possiveis vizinhos de um neurdnio.
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vizinho mais
praximo em A

.
o+

vizinho mais
proxima emV

neurdnio

Fig. 4.11: Medidas de distancias no calculo do Produto Topogréfico. No quadro maior tem-se
um mapa RNA-AO plotado sobre os dados de treinamento. Note que o espaco de saida (ma-
tricial) esta todo contorcido e as relagoes de vizinhanga vetorial nao correspondem as relagoes
de vizinhanca matricial. O quadro mais a direita é uma ampliacao de parte do quadro maior.
Note que os vizinhos mais proximos, de um mesmo neuré6nio, nos dois espagos (matricial - A;

vetorial - B) sao diferentes.

vizinho mais
1 proximo em A

(1) emrelacio ao
primeire vizinho
mais proximo.

vizinho mais
praximo em 'V

&
g
T
neurdnio |

(a)

vizinho mais
proximo em A

.

vizinho mais

2 proximo em V

™ (2} emrelacéo ao primeiro

T vizinho mais proximo,

neurénia |

(b)

Fig. 4.12: Célculo da distancia vetorial entre um neurdnio e (a) seu vizinho mais proximo
matricialmente e (b) seu vizinho mais proximo vetorialmente.

2. dy(wj, wyy(;)): Calcula a distancia vetorial

entre um neurénio j e o seu [ — ésimo vi-

zinho mais proximo no espaco vetorial, ambos representados por seus vetores de pesos.

Esse calculo é idéntico aquele realizado para ordenar os vizinhos mais proximos (veja

Figura 4.12(b)).

da(j,ni*(j)): Calcula a distancia matricial entre um neurénio j e o seu [ — ésimo vizinho

mais proximo no espaco matricial, ambos representados pelo indice do neuronio na matriz

que determina as relagoes de vizinhanga topologica;

4. da(j4,n) (j)): Calcula a distancia matricial entre um neurénio j e o seu [ — ésimo vizinho
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mais préximo no espaco vetorial, ambos representados pelo indice do neuronio na matriz
que determina as relagoes de vizinhanga topologica. Com esse calculo esta-se avaliando o
quanto o vizinho no espaco matricial estd distante no espago vetorial, tentando descobrir

violacoes de topologia. Na Figura 4.13 esta representada esta medicao.

vizinho mais
praximo em

T neurénio |

Distdncia matricial = 3
(tracado mais forte)

vizinho mais )
— P
‘ proximo em

neurdénio |

Fig. 4.13: Calculo da distancia matricial entre um neurénio e seu vizinho mais préoximo veto-
rialmente.

As relacoes estabelecidas a partir dos termos descritos acima sao da forma:

dy (wj, wya ;)

dy (wj7 wnlv(]))

dA(ja nA(j))
da(j,ny (7))

Essas relagoes produzirao o valor 1 sempre que as distancias matricial ou vetorial entre o

Ra(j,1) = (4.10)

vizinho mais proximo de ordem [ do neurdnio 7, no espaco de entrada do mapeamento, forem
as mesmas que aquelas observadas entre o seu vizinho mais préximo, de mesma ordem, no
espaco de saida do mapeamento, ou seja, n) (j) = ni'(j) ou Wpag) = Wyy(;)- Isto significa
que nenhuma distor¢ao de topologia aconteceu no mapeamento no que tange ao neurdnio j € o
seu [ — ésimo vizinho (em uma comparagao entre o posicionamento do dois neurdnios nos dois
espagos do mapeamento).

Analisando esses raios individualmente, existem situagoes em que se pode cair em um calculo
que nao reflete a real situacao de distor¢ao de topologia. Analise a situacao da Figura 4.14 onde
um mapeamento 1-dimensional é mostrado. Nela o k —ésimo vizinho mais préximo do neurdnio

7 nos dois espacos do mapeamento nao sao os mesmos, entretanto, a distancia vetorial entre j
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e seus dois vizinhos é a mesma e Ry (j,[) = 1. Portanto esses raios devem ser combinados, ja

que para esta mesma situacdo R4(7,1) # 1.

vizinho mais

rdximo em A B ;
P vizinho mais

com—r . Fd
Il praximao em W
‘ . lf—

o *
neurdnio | g

— [Distancia vetorial

Fig. 4.14: Observacao da distancia vetorial entre um neurdnio e seus vizinhos. A distancia
vetorial observada entre o neurbnio j e seus dois vizinhos “diferentes”, nos dois espacos do
mapeamento, ¢ a mesma.

Se algum valor diferente de 1 for obtido no calculo de Ry (j,1) ou Ra(j,l) é indicio que
existe um desvio topolodgico observado localmente, junto ao neur6nio j. Como observado na
Figura 4.14, a linha que compde o espago de saida do mapeamento esta contorcida e R4(j,1) #
1. Note que a sensibilidade desta medida é grande, dado que pequenos desvios métricos serao
revelados pela medida quando esta é vista apenas localmente. Analisando com um pouco mais
de detalhes o significado dos valores obtidos nas relagoes Ry (7,1) e Ry (j,1) chega-se as seguintes

constatagoes (a Figura 4.15 é composta por exemplos gréficos para cada um desses casos):

e Um valor maior que 1 sera obtido para Ry (j,[) se a distancia vetorial entre o neuronio j
e 0 seu [ — ésimo vizinho mais proximo no espago matricial (de saida) for maior que a
distancia vetorial entre ele e seu [ — ésimo vizinho mais proximo no espago vetorial (de

entrada). Para o caso contrario obtém-se um valor menor que 1.

e Para RA(j,[), um valor maior que 1 é observado sempre que a distancia matricial entre
o neur6nio j e o seu | — ésimo vizinho mais proximo no espago matricial (de saida) for
maior que a distancia vetorial entre ele e o seu [ —ésimo vizinho mais préximo no espaco

vetorial (de entrada). Para o caso contrario obtém-se um valor menor que 1.

A obtencao de um valor maior que 1 nesses raios mostra que as distancias entre as unidades

no espaco de entrada sao menores do que no espago de saida, sob o mesmo angulo de observagao
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Fig. 4.15: (a) Espaco de saida; (b),(c),(d) e (e) Constatacoes sobre a configuracdo do espago

de saida a partir da andlise das relagoes 4.9 e 4.10.

(ou distancia vetorial ou distancia matricial). Desta forma, percebe-se a contracao do espago

de entrada dentro do espaco de saida. Um valor menor do que 1 indica o efeito contrario.

Os termos discutidos acima sao calculados para todos os neuronios e os valores obtidos

estao relacionados dentro de um produtorio. A razao para este tipo de relacao é a necessidade

de anular efeitos de distorgoes topoldgicas muito pequenas, com efeito local, como mostra o

exemplo de BAUER; HERRMANN; VILLMANN (1999). Considere os vizinhos mais proximos

do n6 3 no espago de entrada e no espago de saida (veja Figura 4.16), como segue:

Note que os vizinhos mais proximos coincidem, mas os segundos vizinhos mais proximos

nao coincidem. Destas medidas segue que:
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Fig. 4.16: Exemplo de efeitos de distor¢oes topologicas (BAUER; HERRMANN; VILLMANN
(1999)).

Ry(3,2) = % > 1 (4.11)
A
Ra(3,2) = ZAE??? <1 (4.12)

Apesar desses resultados que indicam desvios de topologia, os neurénios no espaco de en-
trada formam uma linha da mesma forma como os neurdnios estao dispostos no espaco de
saida, ou seja, as relacoes de vizinhanca para os nos 2, 3, 4 e 5 estao preservadas. No pro-
dutorio (veja 4.13 e 4.14), efeitos como esses podem ser cancelados como mostra o calculo
com os trés vizinhos mais proximos do neurénio 3 (veja 4.15 e 4.16), onde o segundo termo do
produtoério é cancelado pelo terceiro, fazendo com que apenas o primeiro seja considerado na

medida e esta acuse a preservagao de topologia.

Py(j, k) = ([ Rv (5, ) (4.13)

Pa(j,k) = (TT Ra(j, D) ¥ (4.14)

dV
y )5 =1 (4.15)
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d4(3,4) d*(3,2) d4(3,5)
dA(3,4) dA(3,5) dA(3, 2))

W=

P(3,3) = ( =1 (4.16)

Ainda, seguindo o exemplo de BAUER; HERRMANN; VILLMANN (1999), observa-se como
desvios de topologia mais expressivos sao atestados pela medida em questao, como mostra o

calculo para os quatro vizinhos mais proximos do neurénio 3 ( 4.17 e 4.18).

d¥ (w3, wq) d¥ (w3, wy) d (w3, ws) d¥ (w3, wy) |1 d¥ (ws, wy) |1
A(3,4) = (dVEwa,wS dVE’w:s,’wE); dVEw&wQ; dv(§U37w102)>4 N (m)4 ~1o 1)
d4(3,4) d*(3,2)d*(3,5) d*(3,1) .1 d4(3,1) 1
PaBA) = (s 6.0 3.2 i3 100~ @A 102) <! (4.18)

Ou seja, foi encontrado um pequeno desvio de 1 para Ry e um desvio mais expressivo para
Ry.

A partir do exemplo acima é possivel perceber que ao utilizar um valor de k suficiente,
os valores finais dos produtos Ry e R4 permanecerao proximos a 1, mostrando um computo
da médias de contribuicoes locais. Para os casos onde nao existem contribuicoes locais desta
natureza, um resultado de medicao de distorcoes topologicas pode ser obtido combinando os
raios numa relacao multiplicativa, proporcionando um tipo de ponderacao entre as medidas

obtidas sob os dois angulos de observagao, conseguindo:

wl"

R(]a k) = (1:[ RV(]a Z)RA(ja l))2 (419)

Dessa forma, chega-se a constatacao sobre o tipo de distor¢ao topologica encontrado. Valores
maiores que 1 para R(j, k) sdo obtidos quando as maiores distancias sdo observadas no espago
de saida, ou seja, o espaco de saida se contrai em um fator maior que o espaco de entrada,
mostrando que sua dimensao é mais alta. O caso inverso, quando as distancias observadas
no espaco de saida sao menores que no espaco de entrada, levam a um valor menor do que 1
e mostram que o espaco de saida estd realizando mais contracoes que o espaco de entrada e

possui uma dimensao menor.
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Finalmente, a fim de analisar todo o mapeamento, os raios descritos acima sao calculados
para todos os neurdnios do mapa e em relacao a todas as ordens de vizinhanca dele. Os
somatorios executam esse procedimento, sendo que o primeiro (somatorio em j) diz respeito
aos neurdnios e o segundo (somatorio em k) diz respeito aos seus vizinhos. A funcao logaritmo
é utilizada para facilitar as anélises dos desvios de 1 e uma normaliza¢ao em relacao ao niimero

de neuronios na rede é aplicada.

Coeficiente de Spearman p

Essa medida analisa a preservacao de topologia qualificando-a como uma medida estatis-
tica para o grau de correlacao entre os rankings de ordenacao das unidades. Proposta por
BEZDEK; PAL (1995), é baseada na idéia de que a preservagao topologica métrica refere-se a
uma correspondéncia de ordenacao de todas as distancias entre pares nos espacos de entrada
e nos espacos de saida. Assim, essa medida avalia se as posi¢oes relativas de todos os vizinhos
de um ponto sao mantidas no mapeamento.

Segundo o coeficiente de Spearman, um mapeamento é uma transformacgao com preservagao
topologica métrica se para todo w,, sempre que w,. for o k — ésimo vizinho mais proximo em
V, o1’ serd o k — ésimo vizinho mais proximo de r em A.

Para calcular este coeficiente ( 4.20), as distancias vetoriais entre quaisquer dois vetores de
referéncia em V' sdo concatenadas formando o vetor ¢, de comprimento 7' = N(N —1)/2, onde
N é o numero de unidades na camada de saida do mapa. Da mesma forma, as distancias em
A formam o vetor c4. Entao cy e ¢y sdo ordenados formando os vetores by e by. Assim, by (1)
indica o indice do menor valor de ¢y, e idem para b4.

1 T
plbvsba) = 1= (6 32 0alk) — by (k)" # 1 (4:20)

Para ordenacgoes perfeitas, o coeficiente sera igual a 1, ou seja, ¢y = c4 e, ordenacgoes
aleatorias resultarao em um coeficiente proximo de 0. Se o coeficiente for igual a —1, a ordenacao
do mapeamento é o inverso da ordenagao existente no espaco de entrada. Segundo BAUER;
HERRMANN; VILLMANN (1999) essa medida é instavel, de baixa reprodutibilidade e seus

resultados deveriam ser tomados como uma média de varias simulacoes.
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Medida 7

A Medida Z, ou medida de “Zrehen”, verifica se para todo par de entradas r e 7/, a esfera de

Wy =W,

2

rajo || =5~ e centro , onde w sao vetores de pesos para os BMUs das entradas dadas,
nao contém qualquer outro vetor de peso. Desta forma, a medida verifica se pares de neurdnios
vizinhos estao localmente organizados, ou seja, se a linha reta que une seus respectivos BMUs
nao possui pontos que estejam mais proximos de vetores de pesos de outros neuronios.
Vetores de pesos w,~ que violam essa condicao sao chamados “intrusos” e a soma de todos

os intrusos de todos os pares de neuronios vizinhos formam a Medida Z. Os mapas para os

quais a Medida Z = 0 sao considerados mapas com preservagao topologica.

Medida C

Tal medida foi estabelecida por Goodhill et al. como uma funcao de custo que assume seu
valor minimo se o ranking de distancias vizinhas coincide em V e A, para todos os pares de
unidades de entrada e suas correspondentes unidades de saida. Neste custo funcional diferentes

distancias métricas podem ser utilizadas e ele é formalmente descrito por 4.21:

c@Q) = %Z 27; dy (wy, wyr)da(r, ") (4.21)

em que r e 1’ sao dois dados de entrada, w e w’ sao os vetores de peso dos BMUs para os

dados de entrada, dy e d4 se referem a, respectivamente, distancia vetorial no espaco dos dados
e distancia matricial no espaco de saida da rede neural.

Segundo BAUER; HERRMANN; VILLMANN (1999), a motivagao principal para a uti-

lizacao dessa medida é comparar diferentes configuracoes de mapas dentro de uma mesma

topologia. Por exemplo: diferentes proje¢oes de um espago de entrada N x N (quadrado), para

um mapa de N? neurdnios organizados linearmente.

Funcao Topografica

Nesta abordagem as relacoes de vizinhanca entre vetores de peso, no espaco de entrada e

no espacgo de saida, sao representadas em grafos. Distancias entre quaisquer dois vetores de
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peso sao computadas como distancias no grafo. Uma comparacao dos dois grafos, o do espago
de entrada e o do espaco de saida, resultam em um grau de desvio topologico.

Essa medida analisa 0 mapeamento com base no espaco de entrada real, ou seja, utiliza
as medidas de distancias existentes dentro do conjunto de dados analisado. Segundo BAUER;
VILLMANN (1995) essa caracteristica evita que mapas com contor¢oes estranhas, originadas
na tentativa de aproximacgao de dados com curvaturas também estranhas, sejam considerados
como detentores de violagoes de topologia.

Nos célculos envolvidos na Funcao Topografica, utiliza-se uma estrutura tipo “grafo” Dy
correspondente a um caminho um — para —um entre células (€2,)*> de um diagrama de Voronoi,
concebido sobre o espaco de entrada.

Nesse processo de avaliacao de topologia, as distancias entre w, e w, correspondem ao
caminho minimo dPv (wy, w,s) entre w, e w,. Para efeitos de andlise topologica, w, e w,, sdo
considerados adjacentes somente se as células de Voronoi correspondentes sao adjacentes.

Na analise dos nos r e 1/, em relacao ao espaco de entrada A, é considerada uma “vizinhanca
forte” em A, a qual é baseada na distancia Euclidiana e no lattice do espaco. Além disso, uma
vizinhanca fraca em A é estabelecida para amenizar os efeitos de [lattice sobre a topologia.
Um valor limite k para as distancias entre r e v’ é estabelecido para determinar o limite entre
vizinhanga forte e a entao denominada vizinhanca fraca. Para mais detalhes sobre esta medida
veja VILLMANN et al. (1997).

Segundo tal medida, o mapeamento preserva topologia se:

e no mapeamento V' — A, se dois vetores estao conectados no grafo Dy sao projecoes de

dados cuja relacao de vizinhanca em A é fraca;

e no mapeamento A — V, se dois vetores possuem sua projecoes conectadas no grafo Dy,

sao referentes a dados cuja relacao de vizinhanca em A é forte.

As equagoes 4.22, 4.23 e 4.24 definem a Funcao Topografica, em que

£ S 0 e = 7 lmae > Ky dPV (r,r") = 1} (4.22)

5Em que r especifica a célula que contém o dado sob analise.
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Fo(—k) S o | |l — || = 1;,dPY (") > k) (4.23)

sendo que k=1,..., N — 1.
%Zr’eAfT’(k) k>0

o | PV FED2 k=0 a0

LS eafulk) k<0

A interpretacao de ®(k) se da, segundo BAUER; VILLMANN (1995) da seguinte forma:
se ®(k) =0, e em particular, $(0) = 0, ambos os (V — A e A — V) mapeamentos preservam
topologia; para altos kT > 0 com ®(k) # 0, a dimensao do espago de saida nao é suficiente
para representar o espaco de saida; para baixos k= < 0 com ®(k) # 0 a dimensao do espago de
saida é maior que a dimensao do espaco de entrada. Valores pequenos de k indicam conflitos

de topologia locais, enquanto que valores maiores indicam conflitos globais.

4.4 Consideracoes Finais

Apos os estudos e interpretacoes apresentadas neste capitulo, conclui-se que ele, ao dar
continuidade aos passos programados, dedicou-se a fornecer um resumo sobre as principais
questoes envolvidas no projeto, treinamento e analise de uma RNA-AQO. Visto que esta tese se
dedica a estudar especificamente questoes referentes a capacidade quantizadora e de preservacao
de informagao topologica inerentes ao mapeamento produzido por uma rede neural deste tipo,
as medidas de avaliagao destes quesitos tiveram destaque e, aquelas aplicadas nesta tese foram
discutidas com um nivel de detalhamento maior. Objetivou-se com isso dar suporte ao leitor
para um entendimento mais preciso sobre o estudo aqui desenvolvido.

A principal contribuicao desta tese, o projeto de um novo tipo de dimensao fractal - “di-

mensao fractal-fuzzy significativa” - serd detalhada no proximo capitulo e entao, destacar-se-a
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a capacidade de quantizacao e de preservacao topoldgica como os principais objetivos de uma
RNA-AQO, o dilema envolvido no alcance destes objetivos e como a medida aqui proposta pode

contribuir para amenizar os efeitos deste dilema.



Capitulo 5

Dimensao Fractal Fuzzy Significativa

A palavra “descoberta” carrega consigo uma aura de mistério
porque é normalmente anexada a um processo mental que nao
deixa nenhum traco gravado de seus passos intermediarios. Ela é
um termo apropriado para o processo de geracao de heuristicas,
uma vez que tragar novamente os passos evocados nesse processo
é, usualmente, uma tarefa dificil! Scheduling Computer and

Manufacturing Process - J. Blazewicz.

O desenvolvimento de uma heuristica consiste em criar, de forma indutiva, uma solucao para
um problema baseando-se em regras estabelecidas a partir do raciocinio de senso comum ou a
partir de experiéncias. Em uma grande parcela de problemas, solucoes baseadas em processos
heuristicos sao obtidas em um tempo de processamento menor que aquelas solucoes obtidas
sobre processos exatos, e tais solugoes sao muitas vezes proximas da 6tima. Portanto, dado a
sua propria natureza, as heuristicas nem sempre garantem o resultado 6timo, porém, a relacao
custo-beneficio entre uma solucao obtida rapidamente e a proximidade de uma boa solucao
justifica o uso do processo heuristico.

Este capitulo é constituido, em sua maior parte, pela descricao da concepc¢ao da principal
contribui¢ao desta tese, a Dimensao Fractal Fuzzy Significativa (DFFS), uma medida obtida a

partir de um processo heuristico aplicado ao processo de calculo da dimensao Box-Counting.

93
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No intuito de expor a concepcao desta idéia optou-se por, num primeiro momento, con-
textualizar o leitor sobre como o processo de calculo da dimensdo Box-Counting (o algoritmo
Box-Counting) é influenciado pelo tipo de conjunto de dados submetido a ele, e em seguida
introduzir a motivacao para a concepcao da nova medida, bem como, descrever o processo
heuristico de seu célculo. Ainda neste capitulo, é apresentada a modelagem de um sistema que
automatiza esse processo heuristico e duas aplicacoes deste sistema: uma para validagao do
processo heuristico de analise da curva Box-Counting e outra para a verificagao da eficiéncia

do uso da medida DFFS como solucao ao problema central desta tese.

5.1 Curva Box-Counting e seu relacionamento com um con-

junto de dados.

A execucao do algoritmo Box-Counting produz um gréfico do tipo log/log. As curvas gera-
das em graficos desta natureza possuem um comportamento crescente, comumente se aproxi-
mando a uma assintota em seus ultimos pontos, podendo sofrer variagoes nas inclinagoes dos
segmentos que a compoe. Na Figura 5.1 sao apresentadas algumas formas que esta curva pode

assumir no contexto das execugoes do algoritmo Box-Counting.

Os valores que determinam cada ponto dessas curvas sao obtidos em cada iteracao do
algoritmo Box-Counting, ou seja, a cada imposicao da grade de hipercubos sobre o conjunto
de dados. Desta forma, cada ponto da curva é uma forma de representacao da distribuicao
dos pontos do conjunto, sob a o6tica de observacao (ou andlise) proporcionada pela grade de

hipercubos.

No eixo x desse grafico representa-se a variavel livre no processo: o tamanho dos lados
dos hipercubos. Essa variavel é plotada como o logaritmo de seu inverso, representando uma
medida de precisao. No eixo y representa-se a varidvel dependente no processo: o nimero de

hipercubos ocupados pelos pontos do conjunto de dados, também plotado como o seu logaritmo.

Do ponto de vista proporcionado pelo processo Box-Counting existe um aumento gradual

do nivel de detalhamento das observacoes do conjunto de dados. A diminui¢ao do tamanho dos
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Fig. 5.1: Variagoes da curva resultante do algoritmo Box-Counting.

hipercubos! realiza uma diminuicao na granularidade da percepcao dos dados no seu espaco,
proporcionando uma andlise cada vez mais precisa do conjunto de dados. Nesse contexto, com
a informacao sobre o niimero de hipercubos ocupados a cada iteracao, é possivel a observacao
de algumas caracteristicas da distribuicao dos pontos no espaco, pois a curva resultante do
processo iterativo de andlise sofre variacoes de menor ou maior intensidade, conforme o nimero
de hipercubos ocupados sofre alteracoes leves ou fortes.

Para conjuntos de dados formados por distribuicoes diferentes, observa-se formagoes dife-
rentes na curva Box-Counting. Para conjuntos de dados que possuem pontos uniformemente
distribuidos no espago, como mostrado na Figura 5.2(a), o comportamento da curva tende a ser
como o de uma reta (Figura 5.2(b)). Variagbes no comportamento da curva indicam que existem
um ou mais pontos que nao obedecem a distribuicao uniforme. Este fato pode ser verificado na

Figura 5.2(d) onde esté representada a curva resultante da aplicagao do algoritmo Box-Counting

1Seguindo a orientacdo da literatura de Teoria de Fractais, esta diminuicio se deu, para todos os exemplos
deste trabalho, na ordem de 3, com zo = 1.
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sobre um conjunto de dados formado por uma distribui¢do normal (Figura 5.2(c)).

EE KR KR K E K E R KR KA K K%
EE KR KR K E K E R KR KA K K%
EE KR KR K E K E R KR KA K K%
EE KR KR K E K E R KR KA K K%
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Fig. 5.2: Curvas resultantes da aplicacao do algoritmo Box-Counting em conjuntos com di-
ferentes distribui¢oes de dados: (a) e (b) Dados distribuidos uniformemente; (c¢) e (d) Dados
distribuidos normalmente.

Na Figura 5.3 observa-se um exemplo didatico, no qual o comportamento das curvas geradas
varia de acordo com as mudancas nas distribuicoes analisadas. Originalmente o conjunto de
dados esta distribuido de tal forma que a curva gerada tem um comportamento considerado
“padrao” para o contexto deste trabalho (observe a Figura 5.3(a)).

No segundo caso (Figura 5.3(b)) foram inseridos trés novos pontos, com localizagoes rela-
tivamente distantes dos demais, fazendo com que os pontos originais aparecam agrupados no
canto inferior esquerdo do gréafico. Nesse caso, a curva resultante sofre uma alteracao em sua
forma (em relagao ao comportamento “padrao”), a qual reflete o grande espagamento existente
entre os pontos originais e os novos pontos. A mudanc¢a no comportamento da func¢ao foi deter-
minada na terceira iteracao do algoritmo Box-Counting. As alteracoes sofridas pela curva da

Figura 5.3(c) sdo provenientes de alteragoes de natureza diferente da anterior no conjunto de da-
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Fig. 5.3: As curvas resultantes da aplicagao do algoritmo Box-Counting sobre conjuntos de da-
dos modificados. (a) Conjunto de dados original (KLIR; YUAN (1995)); (b),(c) e (d): Conjunto
de dados modificados.

dos original. Nesse exemplo foram inseridos trés novos pontos, com localizagoes bem proximas
a pontos ja existentes. Dois dos novos pontos estao localizados proximos a um ponto central
e o terceiro esta localizado proximo ao ponto do canto inferior esquerdo. A curva resultante
sofreu alteracOes a partir da quarta iteracdo do algoritmo Box-Counting. Na Figura 5.3(d)
estao representadas as duas alteracoes descritas acima. A curva resultante é a combinacao das

duas anteriores (Figuras 5.3(b) e 5.3(d)).

A partir desses exemplos algumas observacoes podem ser realizadas:

e a proximidade dos pontos dentro do conjunto de dados influencia no nimero de itera-
coes do algoritmo Box-Counting e, conseqiientemente, contribui para que a medida de

dimensao obtida ao final do processo seja influenciada por estes pontos;

e a distribuicao uniforme ou aleatéria leva a geragao de uma curva com um comportamento
proximo a uma reta, aproximando a medida de dimensao Box-Counting & medida de

dimensao Topologica do conjunto de dados sob analise;
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e a distribuicao normal leva a geracao de uma curva com comportamento constante ou

assintotico em seus ultimos pontos;

e um grande distanciamento entre pontos ou conjunto de pontos faz com que a curva
apresente um segmento de reta (delimitado por dois pontos consecutivos na curva) com
uma inclinagao “baixa” em relagao ao que se espera em um comportamento “padrao” (veja

a curva da Figura 5.3(b) nos segmentos delimitados pelos 22, 32 e 42 pontos?).

e uma grande aproximagao entre pontos ou conjunto de pontos faz com que a curva apre-
sente um segmento de reta com uma inclinacao “alta” em relacao ao que se espera em um
comportamento padrao (veja a curva da Figura 5.3(b) nos segmentos delimitados pelos

32, 42 e 52 pontos?).

Na Figura 5.4 é ilustrada a imposicao da grade de hipercubos sobre um conjunto de dados
(YAGER; FILEV (1994)) e é informado o ntmero de hipercubos ocupados a cada iteragao.
Visualmente é possivel perceber que existe um distanciamento entre dois grupos de pontos: o
grupo no canto superior esquerdo e o grupo no canto inferior direito. Da terceira para a quarta
iteracao observa-se uma diferenca na ocupacao dos hipercubos que insere um comportamento
“concavo” nos segundo e terceiro segmentos de reta da curva resultante (Figura 5.5). A partir
da quarta iteracao nao se percebe, numa anélise visual da curva resultante, outro ponto onde
o comportamento da curva foge do “padrao”.

Baseado nos fatos expostos acima propoe-se a exploracao da curva gerada pelo algoritmo
Box-Counting para descobrir conhecimento sobre um conjunto de dados, que possa ser utilizado
como conhecimento a priori por algoritmos e técnicas de analise de dados, e essa proposta sera
discutida ainda neste capitulo. Outros trabalhos propuseram usar a dimensao Fractal (ou
alguma de suas variagdes como é o caso da dimensao Box-Counting) ou o seu processo de
calculo para auxiliar em tarefas de anélise de dados.

Em BARBAR4; CHEN (2002) e BARBAR4; CHEN (2003) os autores descrevem um algo-

ritmo para descoberta de agrupamentos em conjuntos de dados que utiliza a informacao sobre a

’Da segunda para a terceira iteracdo existe pouca variacio no nimero de hipercubos ocupados e da terceira
para a quarta iteracao a variacao é grande.

3Da quarta para a quinta iteracio existe pouca variacdo no nimero de hipercubos ocupados, enquanto que
entre as iteragOes anteriores (terceira para quarta iteragdo) a variabilidade é grande.
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Fig. 5.4: As quatro primeiras fases do algoritmo Box-Counting. (a) Primeira fase: 1 de 1
hipercubo ocupado (100% de ocupacao); (b) Segunda fase: 2 de 4 hipercubos ocupados (50%
de ocupacio); (c) Terceira fase: 5 de 16 hipercubos ocupados (31, 25% de ocupagao); (d) Quarta
fase: 12 de 64 hipercubos ocupados (18, 75% de ocupagao).
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Fig. 5.5: Curva resultante da execucao do algoritmo Boz-Counting sobre o conjunto de dados
da Figura 5.4.

dimensao Fractal do conjunto para decidir sobre a formacao de agrupamentos. Basicamente, a
consideracao de que pontos que pertencem a um mesmo agrupamento possuem um grau maior
de auto-similaridade do que pontos pertencentes a agrupamentos diferentes forma a base desta
aplicacao da Teoria de Fractais. O algoritmo proposto por esses autores utiliza a idéia de que
pontos de um agrupamento se encontram dispostos de tal maneira que nenhum deles influencia

radicalmente a medida da dimensao Fractal do agrupamento a que pertence.

Num primeiro momento, os autores utilizam um algoritmo cléssico que determina a primeira
estimativa de configuracao de agrupamentos no conjunto. Esta inicializagao ¢ implementada
como um procedimento simples de descoberta de agrupamentos, baseado na escolha randomica
de alguns pontos e na concatenagao de outros pontos localizados a uma distancia minima pré-
determinada (abordagem dos k-vizinhos mais proximos) dessses pontos. Para cada um dos

conjuntos de pontos formados na primeira etapa é medida a dimensao Fractal. Em seguida, o
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algoritmo, denominado Fractal Clustering, simula a concatenacao dos pontos ainda nao agru-
pados, aos grupos ja existentes, calculando a nova dimensao Fractal de cada um dos conjuntos.
O conjunto onde o ponto causa o menor “impacto fractal”, isto é, a mudanca minima entre a
dimensao Fractal anterior do grupo e a atual, recebe efetivamente o ponto se o impacto for
menor que um limite previamento estabelecido. O resultado de agrupamentos obtido ao tér-
mino do processo pode diferir totalmente da configuracao inicial de grupos, ja que o algoritmo
é capaz de quebrar ou concatenar conjuntos utilizando operagoes especificas (veja BARBARA;

CHEN (2003)).

Essa técnica, segundo os autores, tem uma boa escalabilidade em relacao ao nimero de
pontos e a dimensao Topolégica do conjunto de dados, conseguindo alcancar bons resultados

mesmo com a existéncia de ruidos e de agrupamentos de formas arbitrarias.

Em BARBARA; NAZERI (2000), a informagao de dimensao Fractal é utilizada para resolver
o problema de particao de conjuntos de dados. Esta abordagem segue a linha da abordagem
descrita em BARBARA; CHEN (2003). Os autores sao motivados pela dificuldade em encontrar
regras de associacao, em tarefas de mineracao de dados, quando o conjunto de dados sob anélise
apresenta-se inadequadamente particionado por procedimenos arbitrarios ou por procedimentos
que o particiona em intervalos iguais. A idéia central dessa abordagem é modificar o algoritmo
Apriori (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI (1993) e AGRAWAL; SRIKANT (1994)) de forma
que enquanto o algoritmo esta computando o suporte de um intervalo para um conjunto de itens
de forma categorica (por atributo do item), a dimensao Fractal do conjunto multidimensional
seja computada incrementalmente em relacao aos itens envolvidos. Assim, as medidas de
dimensao Fractal obtidas a cada insercao de um item no conjunto ajudam a decidir sobre os
pontos ideais de particionamento. Mais especificamente, uma mudanca drastica na medida da
dimensao Fractal indica que um elemento que nao deve pertencer ao intervalo foi analisado e
caracteriza uma boa indicacao de uma nova particao. Outros trabalhos dos mesmos autores
utilizam a dimensao Fractal na resolucao de problemas de analise de dados, veja: BARBARA;

WU (2003a), BARBAR4; WU (2003b) e BARBARA4 et al. (2002).

Os autores dos trabalhos TRAINA (2001), TRAINA; TRAINA; FALOUSTOS (1999) e

TRAINA et al. (2000) direcionam seus esfor¢os na tentativa de utilizar o conhecimento da



5.1 Curva Box-Counting e seu relacionamento com um conjunto de dados. 101

dimensao Fractal, em sua variacao Box-Counting, para decidir sobre a selecao de atributos

importantes para a representacao das informacoes contidas em um conjunto de dados.

Em TRAINA (2001) e TRAINA; TRAINA; FALOUSTOS (1999) os autores utilizam os
recursos da Teoria de Fractais, mais especificamente os conceitos relacionados a dimensao Frac-
tal e auto-similaridade, para estimar a seletividade de consultas por similaridades em Sistemas
Gerenciadores de Banco de Dados e para a criagao de arvores de indexacao “M-trees”. No
primeiro caso, a medida de dimensao Fractal atua como uma medida de fator de similaridade
capaz de estimar o ntimero de tuplas que satisfazem uma dada condicao de selecao; no segundo
caso, agrupamentos revelados pelas relacoes de similaridade apontadas pelo calculo incremental

da dimensao Fractal sao usados como critérios de divisao de n6s em arvores de indexacao.

Especificamente em TRAINA et al. (2000), a medida de dimensdo Fractal do conjunto de
dados original é comparada com a mesma medida calculada sobre o mesmo conjunto de dados
com a retirada de um ou mais atributos. A observagao de alteragoes leves (dentro de um limite
pré-estabelecido) na dimensao Fractal entao obtida, significa que os atributos retirados nao
afetam o comportamento do conjunto de dados ou das informagoes que ele descreve (mantendo
suas caracteristicas essenciais). Segundo os autores, a dimensao Fractal de um conjunto de
dados nao é fortemente afetada por atributos redundantes, e sempre que a contribuicao de um
atributo é pequena no computo da dimensao, ele pode ser removido. Esse estudo é motivado
principalmente pela necessidade da obtencao de reducao de dimensao sem perda significativa
de informacao por meio de uma abordagem de eliminacao de atributos do conjunto de dados, e
apresenta algumas propriedades desejaveis como: a independéncia de rotacao de atributos, ou
seja, a técnica proposta nao realiza qualquer tipo de movimentacao dos dados, o que poderia vir
a dificultar a analise direta dos resultados; a capacidade de descobrir dados que possuem cor-
relacoes nao-lineares; a escalabilidade do processo envolvido; a capacidade de estimar quantos

atributos devem ser mantidos no conjunto.

Ainda outros trabalhos foram desenvolvidos pelo grupo de pesquisa onde tais autores estao
inseridos, relacionando a dimensao Fractal de uma estrutura a: ferramentas para mineracao de
dados multidimensionais (TRAINA; TRAINA; PAPDIMITRIOU (2001)) e outras aplicagoes
(SOUSA; TRAINA; TRAINA (2005)); geragao de dados sintéticos (FERREIRA; BUENO;
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TRAINA (2005)); analise de dados “stream” (SOUSA; TRAINA; TRAINA (2003)); otimizagao
de consultas em Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (ARANTES; TRAINA; TRAINA
(2003)).

5.2 Dimensao Fractal Fuzzy Significativa

Explorar a curva gerada pelo algoritmo Box-Counting, com o intuito de descobrir conheci-
mento sobre um conjunto de dados, vem ao encontro a hipotese formulada neste trabalho: a
acao de encontrar a dimensao ideal para o mapa de saida de uma RNA-AO esta diretamente
ligada a de encontrar a real dimensao onde as relacoes entre os dados tomam lugar.

A informacao obtida a partir da aplicacao de uma RNA-AQO estd intimamente relacionada as
similaridades entre os pontos do conjunto de dados. Estas relacoes de similaridade obedecem
a uma meétrica especifica, possuem relacoes de vizinhanca que caracterizam uma topografia
especifica e podem estar organizadas em agrupamentos. O mapeamento topografico (com ou
sem redugdo de dimensao) realizado pela RNA-AO deve preservar a topologia que esté presente
no conjunto de dados, ou seja, deve refletir, o quanto for possivel, as relacoes de vizinhanca do
espaco de entrada no espaco de saida do mapeamento.

Entretanto, a dimensao do espacgo de saida de uma RNA-AO deve, idealmente, ser estabe-
lecida com o objetivo de reduzir a dimensao do espaco de entrada, propiciando a construcao
de um mapeamento topografico que seja mais suscetivel a analises e que preserve ao maximo
as caracteristicas do conjunto de dados. Nesse contexto surgem dois problemas cujas solucoes

parecem antagonicas:

e Quanto maior for a dimensao do espaco de saida do mapeamento, maior serd o esforco
necessario para a sua concepcao e analise. A alta dimensao impede analises visuais diretas
dos vetores (ou neurdnios) e de seus relacionamentos. Mesmo com a disponibilidade de
técnicas que oferecem meios de analise de dados multi-dimensional, a alta dimensao do

espaco analisado exigird alto esforco computacional;

e Quanto menor for a dimensao do espaco de saida do mapeamento em relagao ao espaco dos

dados sob analise, maior seré a dificuldade de representar, no espago de saida, as relagoes
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de vizinhanca do espaco de entrada. O processo de auto organizacao da RNA-AQO realiza

muitas contorgoes no mapa e incorre, muitas vezes, em representacoes topograficas falsas.

Observe a Figura 5.6, na qual um conjunto de dados inserido num espago 2-dimensional é
mapeado por duas RNAs-AO. A RNA-AO 1-dimensional realiza um mapeamento mais simples
(em termos de esfor¢o computacional e de anélise visual direta) que o mapeamento realizado
pela RNA-AO 2-dimensional. No entanto, as relacoes de vizinhanca do conjunto de dados estao

melhor representadas no mapeamento de dimensao mais alta.

Fig. 5.6: Exemplo de distor¢ao topologica. (a) Conjunto de dados de teste 2-dimensional; (b)
Mapeamento 1-dimensional; (¢) Mapeamento 2-dimensional; (d) Conjunto de dados de teste
3-dimensional; (e) Mapeamento 2-dimensional.

Na Figura 5.6(b) é mostrado o problema de distor¢ao de topologia. Observe que existem
dois pontos vizinhos no conjunto de dados (apontados pelas flechas paralelas), que ndo tem
representantes vizinhos no mapeamento (apontado pelas outras duas flechas), ilustrando a
necessidade da contor¢cao do mapeamento para a realizacao da aproximacao. Esse problema

alcanca maiores proporcoes conforme o estendemos para espacos de dimensdes mais altas.
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Nas Figuras 5.6(d) e (e) esta ilustrada uma situacdo onde um mapeamento 2-dimensional
nao consegue representar todas as relacoes de vizinhanga existentes entre os grupos de pontos

localizados em um espaco 3-dimensional. Outros problemas de distor¢ao de topologia sao

descritos em BAUER; HERRMANN; VILLMANN (1999).

A possivel solucao para este problema estd na minimizacao de perdas: encontrar uma
medida de dimensao que minimize o esforco requerido na interpretacao do mapeamento, mas

que também permita a maximizacao da qualidade das informacoes nele representadas.

Considerando que um objeto, representado por um conjunto de dados, apesar de ser resi-
dente em um espago N-dimensional, pode possuir uma dimensao real (M) menor ou igual a
desse espaco, infere-se que suas caracteristicas topologicas sejam residentes em um espaco M-
dimensional. Assim, supos-se factivel usar esta informacao para inspecionar a dimensao ideal

da camada de saida de uma RNA-AOQO.

A medida da dimensao Box-Counting de um conjunto de dados é uma forma de anélise da
sua complexidade, de medicao de sua real dimensao, ou ainda uma forma de dimensionar qual
a real porcao do espacgo que é efetivamente ocupado por ele. Logo, a utilizagdo desta medida
como um guia heuristico para a automagcao da decisao sobre o parametro de projeto da RNA-
AO discutido (a dimensao do espago de saida), apresenta-se como uma solu¢do promissora ao

dilema formulado previamente.

Uma linha de raciocinio similar a discutida aqui é seguida por Speckmann, Raddatz e
Rosenstiel. Em SPECKMANN; RADDATZ; ROSENSTIEL (1994a) e SPECKMANN; RAD-
DATZ; ROSENSTIEL (1994b) os autores desenvolvem um método para melhorar o resultado
do aprendizado de uma RNA-AQO, testando-a e avaliando o seu desenvolvimento qualitativo
durante o processo de aprendizado. A dimensao Fractal dos dados é utilizada na otimizacao
desse processo, no sentido de melhorar a sua habilidade de preservacao de topologia da RNA-
AO. O aprendizado é monitorado por meio do célculo da dimensao Fractal do espaco de saida
do mapeamento, a fim de estabelecer a sua qualidade em cada fase do processo de aprendizado

e determinar um critério de parada para ele.

Para ilustrar o seu método, os autores utilizaram dois conjuntos de dados (um homogéneo e

outro heterogéneo, sendo este tltimo formado por quatro agrupamentos). A dimensao Fractal
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dos conjuntos foi calculada por meio de diferentes processos (resultando em diferentes medidas
para a dimensao Fractal). Para o conjunto homogéneo a dimensao Fractal encontrada foi um
pouco menor do que 2, apresentando uma pequena variagao em relagao aos tipos de dimensao
Fractal considerados. A analise dos diferentes tipos de dimensao Fractal para o conjunto
heterogéneo mostrou que sua dimensao fractal nao chegava a 3. Assim, uma RNA-AO com
espaco de saida 2-dimensional foi utilizada para o aprendizado nos dois casos por considerar-se

que ela poderia convergir para um mapeamento sem defeitos topologicos.

Os autores identificaram a convergéncia das medidas de dimensao Fractal do mapa para
a medida de dimensao Fractal do conjunto de dados em estagios avancados do treinamento.
Entretanto, em experimentos com conjuntos de dados reais e de dimensao Fractal mais alta, os
autores perceberam que a aproximacao da dimensao Fractal do mapeamento a do conjunto de

dados era obtida apenas mediante alguma perda na preservacao de topologia.

Outra constatacao dos autores foi que mesmo mapas com diferentes dimensoes topologicas
para o espaco de saida, quando aplicados a um mesmo conjunto de dados, convergem para uma
configuracao tal que suas dimensoes Fractais se aproximam a uma mesma medida. Entretanto,
as configuracoes onde estes mapas encontram uma boa preservagao de topologia acontece em
fases anteriores ao alcance de tais medidas de dimensoes Fractais. A insisténcia no treinamento,
a partir desse ponto, inicia um processo de distor¢ao topoldgica que converge para resultados
ruins de preservagao de topologia, sendo entao necessario monitorar os dois aspectos: a di-
mensao do espaco de saida do mapa e a evolucao das caracteristicas topolégicas durante o

treinamento.

Assim, os autores passaram a monitorar os dois aspectos citados, variando a largura da
funcao de adaptagao nos momentos anteriores aquele onde o mapa inicia a distorcao topologica.
Desta forma foram obtidos melhores resultados de preservacao topologica e de aproximacao de

medidas de dimensao Fractal, independentemente da dimensao do espaco de saida.

Isto posto, nesta tese advoga-se que o uso da medida de dimensao Fractal em sua forma
original pode nao ser adequado para alguns contextos. Dado que o resultado final de um mapea-
mento topografico e quantizador realizado por uma RNA-AQO é a descoberta de agrupamentos

e, visto que agrupamentos sao formados por dados que possuem relagoes de similaridade e que
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estas sdo atestadas pela proximidade dos dados no seu espaco de distribui¢ao (JAIN; DUBES
(1988)), supos-se também que a medida de dimensao Fractal obtida pelo processo Box-Counting
nao corresponde, necessariamente, a medida da real dimensao do conjunto de dados quando
visto como um conjunto de agrupamentos. Além disso, como se estd interessado em mapear
as relagoes de vizinhanga topologica existentes entre os agrupamentos, a andlise destes como
um tnico ponto nao prejudicaria o processo, ao contrario, o tornaria mais simples ja que nao

interessa aqui as relacoes intra-grupos.

Neste sentido, para analisar a topologia do conjunto de dados representado na Figura 5.3
dever-se-ia desconsiderar a influéncia exercida pela proximidade dos trés pontos centrais sobre
a formacido da curva Box-Counting (geragdo dos pontos finais da curva) e conseqiientemente
sobre a medida de dimensao resultante. Parar o processo de anélise dos dados na iteracao
do algoritmo que isola estes trés pontos dentro de um hipercubo faria com que a curva fosse
“truncada” e a medida de dimensao obtida estaria refletindo uma analise menos especifica
dos dados. Ou seja, esta-se supondo que, para fins de anélises de agrupamentos, poder-se-ia
desconsiderar a influéncia sofrida pela medida por conta da proximidade dos dados integrantes

de grupos, tomando-os como um tinico ponto.

A questao entao seria determinar em que momento da execucao do algoritmo Box-Counting
a proximidade dos pontos passa a influenciar “negativamente” a anélise dos dados, ou seja,
em que ponto do processo a andlise proporcionada pela grade de hipercubos ja seria suficiente
para identificar as dimensoes onde estao as relagoes topolodgicas entre os grupos. O trabalho
de encontrar este ponto foi realizado por meio de um estudo do comportamento da curva Box-
Counting obtida pela execugao completa do algoritmo homonimo. Percebeu-se que a existéncia
de agrupamentos atestada por tipos especificos de comportamento dessa curva seria um in-
dicativo de que a execucao até aquela iteracao seria suficiente para atestar a, entao chamada,
Dimensao Fractal Fuzzy Significativa (“significativa” para fins de anéalise de agrupamentos) do

conjunto de dados.

Os estudos sobre a relacao do comportamento da distribuicao dos dados no conjunto com
a forma da curva Box-Counting proporcionou a criacao do novo critério de parada para o

algoritmo Box-Counting. Na realidade, a andlise desta curva nos fornece informagcoes sobre o
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tipo de distribuicao do conjunto de dados observada a cada iteracao do algoritmo e, quando a
distribuicao observada indica a dificuldade em separar os pontos em novos hipercubos estar-se-
ia no momento de parar o processo. Seguiu-se entao para o estabelecimento de uma abordagem
para a realizacao dessa andlise, que proporcionasse uma interpretacao sistematica da curva

Box-Counting.

5.2.1 Analise da curva Box-Counting

Partindo das observagoes exploradas na secao 5.1, chegou-se a conclusao da necessidade de,
durante o processo de execucao do algoritmo Box-Counting, ou seja, durante a construcao da
curva Box-Counting, armazenar informacgoes sobre os segmentos de reta que a compoem, no
contexto de sua formacao, para que se possa proceder sua andlise. De modo mais especifico,
cada iteragao do processo acrescenta um ponto no grafico log/log e a ligagdo desse com o ponto
referente a iteracao posterior forma o segmento ao qual se esta fazendo referéncia. A anélise
desses segmentos permite interpretar o conjunto de dados sob os varios niveis de observagao que
as diferentes granularidades de hipercubos proporcionam, gerando uma seqiiéncia de conclusoes
sobre a distribuicao dos dados.

As informacoes pertinentes a este contexto sao a diferenca de inclinacao, em relacao ao eixo
x, entre os dois segmentos de reta adjacentes a cada ponto (variavel: “dif-seg”) e o valor da
inclinagao do segundo segmento deste par (também em relagio ao eixo x) (variavel: “inc-2-seg”).

Para definir o calculo dessas duas variaveis, considere uma curva formada por segmentos
de reta seg(py, p2), onde p; e py sdo os pontos que delimitam o segmento, que unem no grafico
log/log, os p; pontos obtidos na execugao das [ iterac¢oes do algoritmo Box-Counting. Considere
também que aseg denota a inclinacao deste segmento.

As variaveis “dif-seg” e “inc-2-seg” sao vetores, com J = [ — 2 posi¢oes, valoradas de acordo

com 5.1 e 5.2, respectivamente:

dif-seg [j] = aseg (pi, piy1) — aseg (i1, Piva) (5.1)

inc-2-seg [j] = aseg (pit1, pita) (5:2)
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em que ¢ inicia em 1 e j varia de 1 até J. Note que a célula j desses vetores refletem uma
andlise referente & andlise do ponto p;;; da curva Box-Counting.

A variavel “dif-seg” tem o papel de verificar, dentro da andlise heuristica da curva, como se
dé a variagao de ocupacao dos hipercubos de uma iteracao do algoritmo em relacao as iteragoes
anterior e posterior. Essa variavel pode assumir um valor dentro de trés intervalos: < 0, 0 ou
> 0, ou seja, uma diferenca de inclinagio “negativa”, “neutra” ou “positiva”, respectivamente?.

Para entender melhor o papel da variavel “dif-seg”, observe a Figura 5.7, onde estao desta-
cados dois pontos (ou iteragoes) em que a referida variavel assume um valor negativo. Note que
a inclinacao do primeiro segmento adjacente ao ponto em destaque é menor que a inclinagao
do segundo segmento e tal fato revela um aumento, “em algum grau”, no nimero de hipercu-
bos ocupados® na iteracdo que determina a inclinaciao do segundo segmento sob andlise. Essa
variacao revela a existéncia de um distanciamento entre pontos ou grupos de pontos. Quando
o valor dessa variavel se mantém proximo a 0, como pode ser observado na Figura 5.8, significa
que o numero de hipercubos ocupados se manteve na mesma proporcao nas duas iteracoes.
Finalmente, como mostrado na Figura 5.9, o valor “positivo” assumido por essa variavel in-
dica que houve um aumento no nimero de hipercubos existentes mas a taxa de ocupagao nao
acompanhou o aumento. A partir desta tultima constatacao infere-se que existem pontos tao

préoximos um do outro que seria necessario mais de uma iteracao do processo para separa-los.

05 1 15 2 25 3 Jog(lin) °° [ 1 15 2 25 2 log(14) 3%

Fig. 5.7: Caso de variacao negativa para a variavel “dif-seg”.

4 A modelagem desses intervalos sera discutida mais a frente, neste capitulo.
5Numero de hipercubos ocupados em relacio ao ao niimero de hipercubos existentes na iteracao.
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Fig. 5.8: Caso de variacao neutra para a variavel “dif-seg”.
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Fig. 5.9: Caso de variacao positiva para a variavel “dif-seg”.

Contudo, se essas informagdes indicam ou nao algum comportamento especifico da dis-
tribuicao dos dados, s6 se saberd com a analise da outra variavel envolvida no processo. A
variavel - “inc-2-seg” - tem o papel de analisar se a inclinacao do segundo segmento do par em
questao é forte o suficiente para definir a inferéncia de um tipo especifico de distribuicao no
conjunto de dados. Tal variavel pode assumir um valor de inclinacao considerado “alto”; “mé-
dio” ou “baixo”. Observe na Figura 5.10 trés exemplos onde ocorrem: (a) inclina¢ao “baixa”,
(b) inclinagdo “média” e (c) inclinagao “alta”.

A andlise conjunta de como se comportam essas duas variaveis permite inferir (para cada
granularidade de grade de hipercubos) se os dados estao dispostos em uma de trés possibili-

dades: distribui¢do uniforme (onde os dados estariam, na situa¢do mais uniforme, ocupando
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Fig. 5.10: Caso de variagao positiva para a variavel “inc-2-seg”.

todos os hipercubos da grade em qualquer granularidade); distribui¢ao normal (onde os dados
estariam concentrados em uma regiao); distribui¢ao com agrupamentos (onde os dados estariam
concentrados em regides diferentes) e neste caso uma variagio na intensidade da concentragio
poderia apenas indicar uma aproximagao de alguns poucos pontos. Essa anéalise é feita a partir

das seguintes observacoes:

1. agrupamentos sao observados quando a taxa de ocupacao de hipercubos aumenta “muito”
de uma iteracao para outra. O aumento é constatado por dif — seg = negativa porém,

a intensidade do aumento é constatada pela inc — 2 — seg = alta. Veja a Figura 5.11;

4 Jogii) 8

(a) (b) () (d)

Fig. 5.11: Tteracoes do algoritmo Box-Counting, e grafico resultante, que constata a existéncia
de agrupamentos. (a), (b) e (c) sdo as iteragdes do algoritmo e (d) o gréfico resultante com
destaque para os pontos referentes as iteragoes destacadas nos quadros. A iteragao (a) é
representada pelo segundo ponto na curva; a iteragao (b) é representada pelo terceiro ponto na
curva; a iteracao (c¢) é representada pelo quarto ponto na curva.

2. a aproximacao de alguns poucos pontos é revelada pela ocorréncia de uma diferenca de
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inclinagao “positiva” acompanhada de uma inclinacao “baixa’” para o segundo segmento do
par analisado, ou seja, a evolucao do aumento de hipercubos ocupados é muito pequena

(o processo precisa iterar mais para separar os pontos). Veja a Figura 5.12;

* togl) ©

(a) (b) (c) (d)

Fig. 5.12: Iteracoes do algoritmo Box-Counting, e grafico resultante, que constata a existéncia
de aproximagao entre pontos: (a), (b) e (c) sao as iteragoes do algoritmo e (d) o gréfico
resultante com destaque para os pontos referentes as iteracoes destacadas nos quadros. A
iteragdo (a) é representada pelo quinto ponto na curva; a iteragao (b) é representada pelo sexto
ponto na curva; a iteragdo (c) é representada pelo sétimo ponto na curva.

3. as combinacoes que revelam que a disposicao dos dois segmentos se aproxima de uma
reta (crescente) revelam um comportamento de ocupacdo de hipercubos uniforme. Sao
elas: (a)dif — seg = positiva e inc— 2 — seg = média ou (b)alta e (¢)dif — seg = neutra

e inc — 2 — seqg = alta. Essas situacoes sao mostradas nos graficos da Figura 5.13;

ogG) \ logN® | TogNG)|

s — g
(a) (b) (c)

Fig. 5.13: Situacdes que ilustram a ocupacao “uniforme” de hipercubos.
4. as combinacoes que revelam um pequeno aumento na ocupacao de hipercubos ou um

comportamento constante na ocupacao desses caracteriza uma situacao semelhante a

encontrada na andlise de conjuntos compostos por uma distribuicao normal. Sao elas
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(a)dif — seg = negativa e inc — 2 — seg = baixa ou media e (b)dif — seg = neutra e

mnc — 2 — seqg = baira ou media. Veja alguns exemplos na Figura 5.14.

th(ri ,\ ng(ri v\

nlag(lk)’ ' : ’ ‘ : l‘log(h‘l)’
(a) (b)

Fig. 5.14: Situacoes que ilustram a ocupacao “normal” de hipercubos.

Portanto tem-se que a analise da curva Box-Counting produz como resultado um vetor de
“conclusoes” com J = [ — 2 posicoes que, a partir das observagoes realizadas sobre o rela-
cionamento das variaveis “dif-seg” e “inc-2-seg”, sao valorados com as seguintes possibilidades:
distribuigao uniforme (U), distribui¢ao normal (N), distribuigdo com agrupamentos (A) e apro-

ximacao de alguns poucos pontos (P). Assim, a variavel “conclusdes” é definida por 5.3

conclusoes [j] € {U, N, A, P}, com j iniciando em 1. (5.3)

em que para cada j, uma regra do tipo “dif-seg [j] AND inc-2-seg [j| — {U, N, A, P}’ é
disparada. Neste contexto, as variaveis “dif-seg” e “inc-2-seg” se tornam premissas de regras
logicas conectadas pelo conector logico AND. A especificacao dessas regras é de acordo com
as observacoes discutidas nesta secao e serd descrita mais a frente neste capitulo. Note que
a posicao j do vetor “conclusoes” reflete a observagao realizada sobre o ponto p;1; da curva

Box-Counting (de acordo com as defini¢bes das variaveis envolvidas nas premissas das regras).

5.2.2 O ponto de corte e o calculo final da Dimensao Fractal Fuzzy

Significativa

Como ja comentado neste texto, a DFFS é uma medida resultante da insercao de um novo

critério de parada ao processo de célculo da medida de dimensao Box-Counting. Assim como o
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processo de andlise da curva Box-Counting é baseado em experiéncias e observacoes, a decisao
sobre o critério de parada também o é.

O critério original para encerramento da execugao do algoritmo Box-Counting é a separacao
de todos os pontos do conjunto de dados sob analise em hipercubos distintos. Assim, quanto
mais proximos os pontos estao uns dos outros, mais iteracoes do processo ocorrerao. Quanto
mais iteracoes ocorrerem na analise de um conjunto de dados, mais pontos serao acrescentados
a curva Box-Counting e menor sera a inclinagao da reta que aproxima a curva (resultando em
uma dimensao Box-Counting menor).

A questao destacada neste trabalho é que a dimensao fractal seria capaz de medir a real
porcao do espaco ocupada pelo conjunto de dados e que é nesta porcao que as relagoes de
vizinhanca dos dados devem tomar lugar. Logo, a dimensao fractal estaria indicando a dimensao
onde um mapeamento que pretente analisar essas relagoes de vizinhanca topologica deveria
atuar. Juntamente a essa idéia esta o fato de que, quando o mapeamento tem o objetivo de
analisar grupos e suas relacoes, dever-se-ia considerar as relacoes de vizinhanca entre grupos,
sem a necessidade de estudar o que acontece entre os pontos desses grupos.

Neste contexto insere-se a idéia de usar a anélise da curva Box-Counting, descrita na secao
anterior, para inferir o ponto em que as relagoes intra-grupos comecam a ser consideradas pelo
algoritmo Box-Counting e ai entao encerrar o seu processamento. A dimensao final calculada
a partir da curva obtida nesse processo “truncado” é a Dimensao Fractal Fuzzy Significativa
(DFFS).

O corte da curva Box-Counting, ou interrup¢ao do processo do algoritmo Box-Counting, é
realizado no ponto seguinte aquele gerado pela iteracao em que a granularidade de observagao

dos dados proporcionou uma das trés conclusoes, nesta ordem de prioridade:
1. distribuicao com agrupamentos;
2. distribuicao com pontos proximos;
3. distribuicao normal.

A razao para se realizar o corte no ponto seguinte, como mencionado, vem do desejo de

analisar a curva em relagao as observacoes que geraram a conclusao sobre a distribuicao. Este
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ponto, Jeorte, ¢ definido em ( 5.4).

se conclusdes [j] = A, sendo
Jeorte =J +2 ¢ se conclusoes [j] = P, senao (5.4)

se conclusdes [j| = N.

Assim, de forma similar ao teorema 2.6 define-se DFF'S como em 5.5,

Nn(A)

DFFS —
()

/n varia de 1 até jeorte- (5.5)

em que A é o atrator sob analise (ou seja, conjunto de dados sob analise), Nn(A) é o niimero

de hipercubos com lado de comprimento (35).

Essa ordem de prioridade foi estabelecida porque se a conclusao de agrupamentos foi obtida,
em alguma granularidade de observacao, ¢ porque os grupos estao evidentes no conjunto sob
essa iteragao. Com um pouco menos de evidéncia descobre-se agrupamentos mais discretos
originando a conclusao “distribuicao com pontos aproximados”. Por fim, quando nenhuma
dessas duas conclusoes forem obtidas, o inicio da aproximagcao da curva Box-Counting a uma
funcao constante ou assintdtica é considerado suficiente para analise do conjunto, dado que a
partir desse ponto ocorreria a influéncia de grupos de pontos muito proximos na distribuicao

(como o grupo central de pontos de uma distribui¢do normal).

Para os casos onde s6 se observa o comportamento de distribuicao uniforme, nao se realiza
qualquer corte na curva, dado que a anélise da curva estd mostrando que nao existem gru-
pos. Neste caso, a dimensao obtida como real porcao do espaco ocupada pelos dados é muito
proxima a dimensao do proprio espaco de distribuicao dos dados. Assim, entende-se que as
relacoes de vizinhanca topologica estao distribuidas por todas as dimensoes do espaco. Nas

Figura 5.15, 5.16 e 5.17 sao mostrados as trés situacoes de corte discutidas acima.
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Fig. 5.15: Situagao que ilustram o corte da curva Box-Counting sob descoberta de agrupaentos
(3% iteragao): (a) curva Box-Counting original e (b) curva Box-Counting truncada.
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Fig. 5.16: Situacao que ilustra o corte da curva Box-Counting sob descoberta de pontos apro-
ximados (7% iteragao): (a) curva Box-Counting original e (b) curva Box-Counting truncada.
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Fig. 5.17: Situacgao que ilustra o corte da curva Box-Counting sob descoberta de distribuicao
normal (5% iteracao): (a) curva Box-Counting original e (b) curva Box-Counting truncada.
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5.3 Implementacao para o calculo da Dimensao Fractal
Fuzzy Significativa

Como explicitado na secao anterior, as variaveis envolvidas no processo de célculo da DFFS
podem assumir valores que sao classificados dentro de intervalos. Para automatizar o processo
optou-se por dimensionar esses intervalos e os relacionar por meio de regras em um sistema de
inferéncia.

A primeira tentativa de modelagem foi realizada dentro das possibilidades da logica clas-
sica. Para determinar os intervalos realizou-se um trabalho de inspecao humana, guiada por
meio de um procedimento supervisionado. A supervisao a qual se refere aqui trata de um
trabalho de calibragem dos limites dos intervalos, o qual foi realizado por meio da observagao
de curvas Box-Counting referentes a conjuntos de dados de distribuicao conhecida. Trés dos
conjuntos utilizados neste procedimento e as respectivas curvas Box-Counting sao mostrados
na Figura 5.18. Note que esses conjuntos possuem as caracteristicas que se deseja inferir na
andlise da curva com um grau de evidéncia alto.

Contudo, ao aplicar-se o modelo concebido ao problema de Tendéncia a Agrupamentos®
nao obteve-se resultados suficientemente acurados que justificassem o seu uso na resolucao do
problema principal desta tese. Assim, decidiu-se usar o Raciocinio Aproximado Fuzzy para
“relaxar” a modelagem dos intervalos e regras de inferéncia, como uma tentativa de aumentar
a acuidade dos resultados. Novamente utilizou-se um procedimento supervisionado, com o0s
mesmos conjuntos de dados utilizados na modelagem anterior, para determinar os parametros
das funcoes caracteristicas das variaveis fuzzy em substituicao aos intervalos crisp. O modelo
fuzzy foi validado também por meio de sua aplicagao no problema de Tendéncia a Agrupamentos
e mostrou-se adequado.

A fim de tentar refinar o modelo fuzzy e de explorar mais possibilidades de parametrizacao,
foi realizada uma tentativa de calibragem de parametros com o uso de Algoritmos Genéticos.
A melhora obtida se deu apenas em termos dos pesos de duas das regras de inferéncia, con-

tribuindo para algumas melhoras no resultado de validacao do modelo. A seguir é apresentada

6Esse problema foi utilizado como forma de validar a verossimilhanca dos modelos concebidos para determi-
nacao da DFFS.
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Fig. 5.18: Exemplos de conjuntos de dados com suas respectivas curvas Box-Counting, utiliza-
dos no processo de modelagem supervisionada dos limites dos intervalos para instanciacao das
variaveis “dif-seg” e “inc-2-seg”.

a modelagem genética utilizada.

e O modelo do cromossomo: O cromossomo foi construido de modo a representar todos
os parametros do sistema fuzzy. Ele foi dividido em quatro partes: uma para represen-
tar cada uma das trés variaveis linguisticas e uma para representar as regras fuzzy (veja
a Figura 5.19). Os parametros das fun¢des de mapeamento representados no cromos-

a0 o tipo da fungao’ amet definem?®; ametros d
somo sao o tipo da funcao’ e os parametros que a definem®; os parametros das regras

representados no cromossomo sao as premissas da regra (termos lingiiisticos, conforme a

"Foram utilizados os tipos de fungdes de pertinéncia disponivel da Toolbox Fuzzy do software Matlab®).

80 cromossomo tem uma estrutura estatica, portanto, se o tipo de funcio representada é definido por menos
de quatro parametros, as células excedentes no cromossomo devem ser anuladas para ndo atuarem na definicao
da forma da funcao.
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modelagem fuzzy descrita na seqiiéncia, das variaveis 1 - “dif-seg” - e 2 - “inc-2-seg”), a
conclusao da regra (termo lingiiistico da variavel 3 - “conclusoes”), o conector logico das

premissas (AND, OR) e o peso da regra (um valor > 0 e < 1). Veja um exemplo de um

cromossomo na Figura 5.20°.

‘ ‘ ‘ ‘ | ‘ — Parametros das regras fuzzy

Parametros das funcdes de

mapeamento T %/—/

HEEEN [1[2]s]e]s]6]7]8]o]
%{_/ e A
'
| | \I | |
Variavel 1 Varidvel 2 Variavel 3 Regras

Fig. 5.19: Visao geral de um cromossomo.

Varidvel 1 Varidvel 2 Variavel 3 Regras

{ B

2 |0.14|046/0.54{0.85] 3 |007|024] X | X 058|061/068072] 1 |1 | 4 |anD

0.6
l l L. peso

Funcdo Trapezoidal Funcdo Gaussiana conector légico

L, Termo lingiiistico 4
da variavel 3

L Temmo lingiiistico 1
da varidvel 2

L, Termo lingliistico 1
da varidvel 1

X = valor nulo

Fig. 5.20: Exemplo de um cromossomo.

e Operadores genéticos: Os operadores genéticos utilizados foram os classicos crossover
e mutagao simples. O crossover de um ponto foi aplicado em posi¢oes que permitiram
inserir diversidade de “prole” sem no entanto criar cromossomos infactiveis. A mutacao foi
aplicada em qualquer gene, porém, com o cuidado de nao inserir mutacoes que infrigiam

as regras de formagao dos cromossomos e de suas partes constituintes.

9Por questdes de estética visual optou-se por representar apenas uma regra ao invés de nove regras.
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e Funcao fitness: A fungao fitness foi estabelecida como sendo o resultado da execugao do
sistema fuzzy, com os métodos citados mais a frente neste texto, derivado do cromossomo,
sobre o problema de Tendéncia a Agrupamentos em relagdo a conjuntos de dados de
distribuicao conhecida. Conjuntos esses que também foram usados na calibragem manual

de parametros.

e Demais parametros do algoritmo: as probabilidades de crossover e mutagao, assim como
namero de geracoes, tamanho da populacao e uso do elistismo foram combinados sob
diferentes variagoes. Na modelagem final manteve-se: 20 cromossomos na populagao, 40
geragoes, uso de elitismo, 5% de probabilidade de mutagao, realizagdo de 10 crossovers

por geragao.

Enfim, os esforcos para a modelagem do sistema de inferéncia fuzzy resultou na seguinte
estrutura: variavel linguistica de entrada “diferenca de inclinacao”, com os seguintes termos
lingiiisticos: negativa, neutra e positiva (veja Tabela 5.1); variavel linguistica de entrada: “in-
clina¢ao do segundo segmento”, com os seguintes termos linguisticos: baixa, média e alta (veja
Tabela 5.1); variavel de saida “conclusdao” com quatro termos linguisticos: uniforme, normal,
agrupamentos e pontos proximos (veja Tabela 5.2); seis regras de inferéncia (veja Tabela 5.3);
métodos utilizados: “max” para implementacao da disjuncao e agregacao; “min” para imple-

mentacao da conjuncao e da implicacao; “centroide” para defuzificacao.

Tab. 5.1: Parametros das variaveis de entrada do sistema de inferéncia fuzzy.

Nome Dominio Tipo de Funcao Termo Parametros da
Caracteristica Linguistico Funcao Caracteristica

dif-inc [-3 3] Z-curve Negativa  [-2.500 1e-006]
Trapezoidal Neutra [-0.077 0.051 0.3900 0.62800]
S-curve Positiva [0.0769 2.500]

inc-2-seg [0 3] Z-curve Baixa [0.2000 0.800]
Gaussiana Média [0.0765 0.808]

S-curve Alta [0.8000 1.500]
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Tab. 5.2: Parametros da variavel de saida do sistema de inferéncia fuzzy.

Nome Dominio Tipo de Funcao Termo Parametros da
Caracteristica Linguistico Funcao Caracteristica

Conclusao [0 1] Trapezoidal Pnts [0.1900 0.2840]
Trapezoidal Norm [0.1920 0.2520 0.2990 0.3570]
Z-curve Agrup [0.3270 0.3700 0.4210 0.4810)]
S-curve Unif [0.3420 0.5570]

Tab. 5.3: Regras de inferéncia fuzzy.

Regra Premissa 1 Premissa 2 Conector Conclusao Peso

1 Negativa Baixa And Norm 1
2 Negativa Média And Norm 1
3 Negativa Alta And Agrup 1
4 Neutra Baixa And Norm 1
5 Neutra Média And Norm 1
6 Neutra Alta And Unif 1
7 Positiva Baixa And Pnts 1
8 Positiva Média And Unif 0.5
9 Positiva Alta And Unif 0.6

Na Figura 5.21 é mostrado como se da a integracao do calculo da dimensao Box-Counting
com o sistema de inferéncia fuzzy e com o procedimento de corte da curva BC. Esta integracao

permite o calculo da DFFS.

O sistema descrito por essa arquitetura é composto por trés moédulos de processamento de
informacoes e um conjunto de regras heuristicas para tomada da decisao final. O primeiro
modulo, alimentado pelos conjuntos de dados, é o que executa o algoritmo Box-Counting,
salvando as informacoes sobre as inclinacoes e diferencas de inclinacoes dos segmentos de reta
que compoem a curva resultante. Essas informacoes sao mapeadas pelos conjuntos fuzzy no
segundo modulo e o mapeamento alimenta o processo de inferéncia fuzzy. Como resultado deste
processo é obtida uma série de conclusoes sobre as observacoes feitas a respeito da distribuicao

dos dados em cada iteracao do processo Box-Counting. Sobre estas conclusoes é executado um
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Fig. 5.21: Arquitetura do sistema de calculo da Dimensao Fractal Fuzzy Significativa.

processo de decisao sobre o ponto ideal em que o algoritmo Box-Counting deve ser interrompido.
Esta decisao tem a intencao de analisar a curva Box-Counting somente nos pontos que dizem

respeito as interacoes que nao sofrem a influéncia das relacoes intra-grupos.

5.4 Validacao e aplicacao do modelo heuristico

A andlise da curva Box-Counting, sob a visao da abordagem Fractal Fuzzy, foi aplicada
ao problema de Tendéncia a Agrupamentos e os resultados obtidos foram comparados aque-
les fornecidos pelo uso da abordagem cléassica de resolu¢do desse problema (Abordagem de
Hopkins). O intuito dessa comparagao foi servir como uma forma de validagao do processo
usado para o calculo da DFFS. O problema, a maneira como se utilizou a abordagem Frac-
tal Fuzzy sobre ele e os resultados obtidos sao detalhados no Capitulo 6. Na Figura 5.22 é
mostrada a arquitetura do sistema implementado para resolucao do problema de Tendéncia a
Agrupamentos.

Os trés primeiros processos dessa arquitetura sao iguais ao da arquitetura apresentada para

o calculo da DFFS. O diferencial esta na substituicao do processo de decisao do corte da curva,
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Fig. 5.22: Arquitetura do sistema de resolu¢ao do problema de andlise da Tendéncia a Agru-
pamentos com uso da abordagem Fractal Fuzzy.

por um conjunto de regras heuristicas que analisam as conclusoes e decidem se existe ou nao
tendéncia a agrupamentos no conjunto de dados sob anélise.

Como aplicacao direta do modelo como ele foi concebido (como na Figura 5.21) sobre o
problema desta tese, configura-se o uso da DFFS para inferir a dimensao adequada do espago
de saida de uma RNA-AQO. A anélise do desempenho dessa abordagem bem como a forma como

ela foi avaliada estao descritas no Capitulo 7.

5.5 Consideracoes Finais

A exploracao da hipotese formulada nesta tese culminou, de forma natural, na elaboracao
de uma heuristica. A Dimensao Fractal Fuzzy Significativa foi criada com o intuito de atender
as necessidades especificas da tarefa de encontrar a dimensao ideal para o mapa de saida de uma
RNA-AQ, no entanto, resultou em uma nova medida de dimensao fractal e em um processo de
andlise de dados com potencial para ser aplicado em diferentes contextos.

Apesar da primeira arquitetura de sistema apresentada neste capitulo ter sido utilizada para
validar a parametrizacao da decisao que leva & medida DFFS, ela representa uma aplicacao
véalida para o processo de andlise da curva Box-Counting. Ja a segunda arquitetura de sistema

consiste na resolucao do problema formulado nesta tese. Além dessas aplicacoes, outras podem
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ser submetidas ao recurso criado aqui e essa possibilidade sera discutida nas conclusoes deste
trabalho. Os proximos capitulos apresentam os resultados obtidos com as avaliacoes de cada

uma dessas arquiteturas.
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Capitulo 6

Tendéncia a Agrupamentos

“..Dé-me a matéria e com ela eu construirei um mundo.” (René
Descartes em GLEISER (2001)), ... mesmo sem uma formulagao
matemética precisa, o modelo proposto por Descartes foi o

primeiro a descrever o cosmo em termos dindmicos, baseado em
relacoes causais. Marcelo Gleiser em O fim da Terra e do Céu: o

apocalipse na ciéncia e na religiao.

Neste capitulo é apresentado o problema de tendéncia a agrupamentos como parte de uma
metodologia para desenvolvimento de trabalhos de analise de dados. Uma abordagem classica
(de Hopkins) para resolugio deste problema é apresentada e aplicada mediante uma série de
conjuntos de dados. A esse mesmo problema e para os mesmos conjuntos a abordagem Frac-
tal Fuzzy é aplicada. Uma comparacgao entre o desempenho das duas formas de resolugao foi
realizada com o intuito de verificar se os parametros do sistema Fractal Fuzzy estavam ade-
quadamente calibrados para o seu uso em andlise de dados e os resultados estao comentados

neste capitulo.

125
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6.1 Introducao

Em JAIN; DUBES (1988) é proposta uma metodologia genérica para guiar o procedi-
mento de andlise de dados exploratoria cujo principal objetivo é a andlise de agrupamentos.
A proposicao prevé que diferentes problemas de analise de dados apresentam caracteristicas
diferentes que podem inutilizar ou invalidar um ou mais passos dessa metodologia. Contudo, a
andlise dos passos propostos pode ser ttil para fazer com que o processo de analise de dados a
ser desenvolvido tenha menores possibilidades de incorrer em erros ou em acoes desnecessarias.

Segundo o mesmo autor a metodologia é concebida como um processo inserido em um
“looping” em que é possivel obter novas idéias e coloca-las em operacao no decorrer do pro-
cesso. Como resultado final, uma ferramenta de andlise pode ter sido construida ou conclusoes
informais, obtidas. Os passos estao mostrados na Figura 6.1 e sao brevemente descritos na

seqiiéncia.

Coleta de ) Selecio Represen-
dados inicial tagio

Imierpre- Analise de T! EEHMM;Z:
= Tt E
tagéio agrupamentos Y

Validagéo ‘ Estratégia de
Agrupamento

Fig. 6.1: Metodologia para analise de agrupamentos (JAIN; DUBES (1988)).

e Coleta de dados: os dados devem ser coletados e armazenados cuidadosamente observando-
se as necessidades da area de aplicacao. A quantidade e o tipo dos dados influenciam
fortemente as estratégias de anélise deles, o que justifica algumas iteracoes no “looping” da

metodologia antes que se escolha o procedimento para realizagao desta coleta e registro;

e Selecao inicial: os conjuntos de dados sob andlise usualmente requerem algum proce-
dimento de normalizacao ou padronizacao. Ainda nessa fase a metodologia sugere que
algumas anéalises de mais alto nivel sejam realizadas (anélises de graficos, histogramas,

etc), a fim de eliminar caracteristicas menos significativas;
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e Representacao: os dados devem ser formatados de tal modo que facilite a aplicacao
da técnica de andlise escolhida (veja JAIN; DUBES (1988) para estudo de técnicas de
formatacao de dados). Espera-se como resultado desta fase um tipo de matriz de padrdes
ou de matriz de proximidade, conforme for mais adequado a area de aplicagao ou a técnica

de analise;

e Tendéncia a agrupamentos: nesta fase pretende-se justificar a anélise de agrupamentos no
conjunto de dados em questao. Isso se deve ao fato que os dados podem nao apresentar
qualquer formacao de grupos e, nesse caso, a aplicacdo de uma técnica de andlise pode
criar/ver grupos onde eles nao existem realmente, além de gastar tempo do analista.
Além disso, técnicas de analise de tendéncia a agrupamentos podem, de maneira rapida,
fornecer algumas informagoes sobre a natureza dos dados que podem ser de grande valia

em outros passos da metodologia;

e Estratégia de agrupamento: diferentes formas de analise de agrupamentos estao disponiveis
ao analista de dados. A estratégia a ser aplicada deve ser escolhida entre varios tipos exis-
tentes e deve levar em consideracao uma série de caracteristicas, tais como: nimero de
dados existentes, nimero de caracteristicas que os descrevem e quais as exigéncias sobre

a apresentacao dos resultados.

e Validacdo: este passo pretende avaliar a qualidade da analise realizada. Indices externos
(JAIN; DUBES (1988)) de validagao de agrupamentos comparam os resultados da analise
aquilo que o analista “gostaria” de ver. Indices internos (JAIN; DUBES (1988)) avaliam

o mérito dos resultados em relacao a objetivos basicos;

e Interpretacao: nesta fase os resultados da anélise de agrupamentos é estudada com o fim

de descobrir o que os grupos encontrados significam no contexto da érea de aplicacao.

6.2 Tendéncia a Agrupamentos

A

O termo “tendéncia a agrupamentos” (do inglés “clustering tendency) refere-se ao problema

de decidir se um conjunto de dados possui ou nao predisposicao a dividir-se em grupos naturais
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sem no entanto indentifica-los (JAIN; DUBES (1988)). O objetivo da aplicagio de algoritmos
para esse fim é prevenir o analista da aplicacao inapropriada de técnicas de descoberta de
agrupamentos.

O teste de tendéncia a agrupamentos pode ser encarado como um problema de verificar se
os dados de um conjunto estao distribuidos aleatoriamente no espago (sem presenga de grupos).
Se assim estiverem, considera-se que eles nao apresentam agrupamentos. Por exemplo, um teste
de tendéncia a agrupamentos que analisa um arranjo espacial (um conjunto de dados ou uma
matriz de padroes com n linhas e d colunas) em relagdo a proximidade dos pontos, medida
por meio de uma métrica como a distancia Euclidiana, pode resultar e trés conclusoes (JAIN;

DUBES (1988)):

e 0s pontos estao distribuidos aleatoriamente (Figura 6.2(a));

e 0s pontos estao agrupados (em um ou mais grupos) exibindo um tipo de atragdo mutua

(Figura 6.2(b) e Figura 6.2(c));

e 0s pontos estao uniformemente espagados exibindo um tipo de repulsao muitua (Figura 6.2(d));

(a) (b) () (d)

Fig. 6.2: Tipos de distribui¢ao: (a) aleatoriedade (gerado com BUENO; FERREIRA; JUNIOR
(2004)); (b) e (c) atracdo mutua; (d) repulsao mutua.

Os dados que estao distribuidos aleatoriamente no espaco e aqueles que apresentam repulsao
mutua nao revelam tendéncia a agrupamentos e, portanto, nao devem ser alvos de técnicas de
agrupamento.

Dependendo da abordagem utilizada para realizar o teste, outros tipos de informagao sobre

a natureza dos dados podem ser descobertas. JAIN; DUBES (1988) descreve em detalhes
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algumas dessas abordagens. Nesta tese aplicou-se a classica abordagem de Hopkins para servir
como comparativo a aplicagao da abordagem Fractal Fuzzy como meio de testar a tendéncia a

agrupamentos e com isso verificar a validade da abordagem proposta.

6.2.1 Abordagem de Hopkins

A abordagem de Hopkins fornece um indicador numérico sobre se existe ou nao tendéncia
a agrupamentos no conjunto de dados sob andlise. Essa abordagem analisa se os pontos do
conjunto de dados estao distribuidos de tal forma que contradiga a assercao de que eles es-
tao distribuidos uniformemente. A analise se da por meio da comparacao de uma distribuicao
uniforme! com a distribuicao dos pontos do conjunto de dados sob anélise. Se ndo existe simila-
ridade entre os dois conjuntos comparados, entao a tendéncia a agrupamentos esta certificada.
Se existe, ela nao esta certificada.

O indice de Hopkins pode ser aplicado a conjuntos multi-dimensionais e é determinado
por 6.1, em que: y; € o conjunto de m-pontos uniformemente distribuidos no espago d-
dimensional do conjunto de dados sob andlise; x; é o conjunto de n-pontos escolhidos ale-
toriamente do conjunto de dados sob anélise (x; é uma amostra do conjunto) com m < n; U
¢ o conjunto de distancias minimas entre cada ponto de y; e seu vizinho mais préximo em z;;
e W é o conjunto de distancias entre m-pontos, aleatoriamente escolhidos em z; e seu vizinho
mais proximo. A Figura 6.3 ilustra essas medigoes.

m

. U
Hppy = == 6.1
Pq i u]+2]:1 wj ( )

em que u ¢ um elemento do conjunto U e w é um elemento do conjunto W.

Esse processo compara as distancias minimas existentes entre os pontos do conjunto de
dados original com as distancias minimas entre esses pontos e aqueles do conjunto gerado
artificialmente para o teste. Trata-se de um processo que deve ser repetido varias vezes, dada
a sua natureza aleatoria.

Quanto mais proximo de 1 esta o valor obtido para o indice?, maior é a confianca que se tem

! Distribuigoes aleatérias também podem ser utilizadas nesse processo, conforme JAIN; DUBES (1988).
20s conjuntos comparados no teste ndo sdo similares.
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Fig. 6.3: Distancias utilizadas no célculo do indice de Hopkins (adaptado de JAIN; DUBES
(1988)).

na existéncia de tendéncias a agrupamentos. E quanto mais proximo de zero®, menor é essa
tendéncia. Em LAWSON; JURS (1990), os autores consideram que a tendéncia a agrupamentos
é verificada se o indice assume um valor igual ou superior a 0,75. Alternativamente, pode-se
analisar este indice utilizando uma politica de intervalos: um valor num intervalo ao redor de
0,5 indicaria uma distribuicao normal, valores acima desse intervalo indicariam tendéncia a
agrupamentos enquanto valores abaixo indicariam a auséncia de tal tendéncia.

A complexidade computacional da abordagem de Hopkins é n*xm*d em que: n é o ntimero
de pontos, do conjunto de dados sob anélise, escolhidos para alimentar o processo de calculo
do indice, m é o ntimero de pontos da distribuicao gerada para alimentar o processo e d é a
dimensionalidade do espaco onde o conjunto de dados esta localizado. Assim, o limite superior

da funcio de complexidade para este processo é 6(n? * d) (quando n = m).

6.2.2 Abordagem Fractal Fuzzy

A abordagem descrita no Capitulo 5 foi adaptada para atuar no problema de anélise de
tendéncia a agrupamentos. A partir desta adaptacao, denominada abordagem Fractal Fuzzy,

a tendéncia a agrupamentos é verificada com relagao a tendéncia a:

e agrupamento: significa uma resposta afirmativa ao problema tratado, ou seja, existéncia

de tendéncia a agrupamentos;

e normalidade: significa uma resposta negativa ao problema tratado, porém com a indi-

cacao da existéncia de um agrupamento de pontos que se destaca na distribuicao, como

30s conjuntos comparados no teste sdo similares.
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numa distribui¢ao normal;

¢ uniformidade: significa uma resposta negativa ao problema tratado, ou seja, os dados

estao uniformemente distribuidos no espaco (de forma aleatoria ou nao).

Como discutido previamente, a conclusao sobre as caracteristicas do conjunto de dados é
identificada por meio da anéalise da forma da curva Box-Counting. A ocorréncia de “anomalias”
na curva mostra a existéncia de grupos no conjunto de dados. A identificacdo de que a curva
resultante se aproxima de uma reta resulta na conclusao da existéncia de uma uniformidade na
ocupacao do espaco. A aproximacao da curva resultante a uma curva “padrao” leva a conclusao
de que os dados analisados possuem um distribuicao similar a uma distribuicao normal.

De forma mais especifica, dado a “seqiiéncia de conclusoes” obtidas da aplicagao da abor-
dagem Fractal Fuzzy ao conjunto de dados, a conclusao final sobre o problema de tendéncia
a agrupamentos é obtida mediante as seguintes regras, apresentadas aqui em uma ordem de

importancia®:

e Se aparece, em qualquer ponto da “seqiiéncia de conclusoes”, a conclusao agrupamentos,
a alteragao na curva Box-Counting foi tal que as taxas de ocupagoes dos hipercubos foram
suficientemente diferentes, entre duas iteracoes seguidas, para revelar que existem pontos

formando agrupamentos;

e Se aparece a conclusao pontos préximos logo no inicio da “seqiiéncia de conclusoes”
(situagdo comum em conjuntos de dados localizados em altas dimensoes), infere-se que

os dados estao agrupados, visto a queda na taxa de ocupacgoes de hipercubos;

e Se a conclusao pontos préximos aparece dividindo sub-seqiiéncias de conclusdes uni-
formidade e normalidade, assume-se uma das conclusoes das duas proximas regras

com uma ressalva que caracteriza uma situacao de limite de decisao;

e Se a maiora das conclusoes na seqiiéncia é formada com conclusoes uniformidade e estas
sao adjacentes, a curva esta se aproximando de uma reta e a distribuicao dos dados se

aproxima de uma distribuicao uniforme, sem agrupamentos;

40u seja, se a regra 1 se aplica, as demais nio precisam ser analisadas, sendo, se a regra 2 se aplica, as
demais nao precisam ser analisadas e assim por diante.
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e Se a maioria das conclusoes na seqiiéncia é formada com conclusoes normalidade e estas
sao adjacentes, a curva tem um comportamento normal aquela obtida na aplicacao dessa

abordagem a um conjunto formado por uma distribuicao normal;

Além disso, a resposta vem acompanhada de um grau de pertinéncia que representa a forca

com que os dados podem ser classificados em uma das categorias citadas.

6.3 Testes e Resultados

O problema de constatacao de tendéncia a agrupamentos foi resolvido utilizando as duas
abordagens descritas acima. Os testes foram realizados com os conjuntos de dados numeéri-
cos apresentados na Tabela 6.1. Todos os conjuntos de dados foram normalizados dentro do
intervalo [0,1].

Os conjuntos 24 a 35 foram gerados sob uma distribuicao normal, com parametros p = 0
e 0 = 1, com variacao do nimero de pontos e da dimensao do espago onde estao localizados.
As distribui¢oes dos demais conjuntos de geracdo propria podem ser obtidas no CD-ROM
anexo a esta tese. Alguns conjuntos possuem duas opc¢oes de agrupamentos e isso se deve ao
fato de tais conjuntos admitirem interpretagoes diferentes em relagao a formacgao dos grupos
existentes neles. O Apéndice A traz os gréaficos dos conjuntos de dados localizados em espacos
2-dimensionais e 3-dimensionais. Os conjuntos 36 a 42 sao provenientes de NEWMAN et al.
(1998) e representam informagoes de situagoes reais.

O indice de Hopkins foi calculado para cada um dos conjuntos de dados sob quatro para-

metrizagoes diferentes:

1. utilizando 10% dos pontos do conjunto de dados, n = m e executando o algoritmo uma

vez;

2. utilizando 10% dos pontos do conjunto de dados, n = m e executando o algoritmo 10

vezes;

3. utilizando 100% dos pontos do conjunto de dados, n = m e executando o algoritmo 1 vez;
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Tab. 6.1: Descricao dos conjuntos de dados analisados.

N° Nome Dimensao Tamanho Fonte Distribuicao

1 Dist. Regular 2 441 Sintético Uniforme

2 Quadrados 2 121 Sintético Com grupos

3 Quadrado Central 2 105 Sintético Com grupos

4 Quadrados Dispersos 2 75 Sintético Com grupos

5  Borboleta 2 15 KLIR; YUAN (1995) Com grupos

6 2 Grupos Distintos 2 75 DUDA; HART; STORK (2000) Com grupos

7 Circulo 2 76 Sintético Com grupos

8 3 Quadrados Distintos 2 75 YAGER,; FILEV (1994) Com grupos

9 2 ou 3 Grupos 2 67 YAGER; FILEV (1994) Com grupos

10 Mistol 2 127 Sintético Com grupos

11 Cruz-Linha 2 148 LIU; XIE (1995) Com grupos

12 Grupos Pequenos 2 39 LIU; XIE (1995) Com grupos

13 Misto2 2 111 LIU; XIE (1995) Com grupos

14  Espiral 2 190 CASTRO; VON ZUBEN (2001) Com grupos

15 4 Grupos Definidos 2 164 ROUBENS (1982) Com grupos

16 4 Grupos Dispersos 2 164 ROUBENS (1982) Com grupos

17 4 Grupos Sobrepostos 2 168 ROUBENS (1982) Com grupos

18  Misto3 2 321 Sintético Com grupos

19  Misto4 2 31 Sintético Com grupos

20 2 Grupos Distantes 2 312 KAYMAK; SETNES (2000) Com grupos

21  TIris2d 2 150 Adap. NEWMAN et al. (1998)  Com grupos

22 TIris3d 3 150 Adap. NEWMAN et al. (1998)  Com grupos

23 TIrisdd 4 150 NEWMAN et al. (1998) Com grupos

24  Dist-norm-100-1 1 100 Sintético Normal

25 Dist-norm-100-2 2 100 Sintético Normal

26 Dist-norm-100-3 3 100 Sintético Normal

27  Dist-norm-100-4 4 100 Sintético Normal

28  Dist-norm-100-5 5 100 Sintético Normal

29  Dist-norm-3000-1 1 3000 Sintético Normal

30  Dist-norm-3000-2 2 3000 Sintético Normal

31  Dist-norm-3000-3 3 3000 Sintético Normal

32  Dist-norm-3000-4 4 3000 Sintético Normal

33  Dist-norm-3000-5 5 3000 Sintético Normal

34  Dist-norm-5000-1 1 5000 Sintético Normal

35  Dist-norm-5000-3 3 5000 Sintético Normal

36  Abalone 8 4177 NEWMAN et al. (1998) Com grupos

37 Dermato 34 366 NEWMAN et al. (1998) Com grupos

38 Auto-mpg 7 398 NEWMAN et al. (1998) Com grupos

39 Va 13 200 NEWMAN et al. (1998) Com grupos

40  Cleveland 13 303 NEWMAN et al. (1998) Com grupos

41  Hungria 13 294 NEWMAN et al. (1998) Com grupos

42 Switzerland 13 123 NEWMAN et al. (1998) Com grupos

43 Aleatorio 2 153 Sintético Aleatoria
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4. utilizando 50% dos pontos do conjunto de dados, n = m e executando o algortimo 5

vezes;

Na Tabela 6.2 sao apresentados os indices obtidos em cada uma das configuracoes de teste.
Para as configuragoes em que mais de uma execucao foi realizada, obteve-se valores diferen-
tes para o indice de Hopkins a cada execugao (devido a aleatoriedade da escolha dos pontos
amostrados do conjunto de dados e da distribui¢do uniforme usada como comparador). Nesses
casos, estao listados na tabela os valores minimo e maximo de indices obtidos, o intervalo obtido
entre o valor minimo e méximo e o valor do indice de Hopkins como a média dos valores obtidos
nas execucoes.

As variagoes nos indices resultantes das execugoes da abordagem de Hopkins com diferen-
tes configuracoes de parametros nao causou diferencas de respostas a questao de tendéncia a
agrupamentos na maioria dos conjuntos de dados.

Quando a decisao foi limitada pelo indice 0,5, em apenas dois conjuntos (12 e 24), houve
divergéncia em uma das configuracoes. Para o caso em que a decisao é limitada pelo indice
0,75, como nas aplicagoes que véem o indice de forma mais restritiva, houve divergéncia apenas
no conjunto 43.

Quanto as variacoes de indices obtidos por diferentes execucoes do processo para uma mesma,
configuracao de parametros, existiu maior divergéncia de decisoes na configuracao 2 que na 4.
Para a configuracao 2, com indice limitante 0, 5, a divergéncia ocorreu em 6 conjuntos de dados
e com o indice limitante em 0,75 a divergéncia ocorreu em 12 conjuntos. Para a configuracao
4 a divergéncia se deu em apenas 1 conjunto para o limitante 0,5 e em 3 conjuntos para o
limitante 0, 75.

Utilizando a politica de intervalos para analisar as respostas da aplicacao da abordagem de
Hopkins ao problema em questao, percebeu-se que existe divergéncia de respostas para 2 con-
juntos de dados. A verificacao das respostas dos indices minimos e maximos das configuracoes
2 e 4 mostrou uma divergéncia em 14 e 4 conjuntos, respectivamente, em relacao a politica de
intervalos.

Os baixos indices de divergéncia para a configuracao 4 contribuiram para que ela fosse

escolhida para a realizacao das comparagoes com os resultados da aplicagao da abordagem
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Tab. 6.2: Conjuntos de dados analisados quanto & tendéncia a agrupamentos, de acordo com o
indice de Hopkins.

N° 1 iteragao 10 iteragoes 1 iteracao O iteragoes

amostra 10% amostra 10% amostra 100% amostra 50%

thk; thk Hin Hmaz Hmtervalo thk; thk; Hpin Hinae Hmtervalo
1 0.2789 0.2856 0.2712 0.3017 0.0304 0.2859 0.2864 0.2798 0.2904 0.0105
2 0.7609 0.8167 0.7406 0.8689 0.1282 0.8194 0.8153 0.8013 0.8315 0.0302
3 0.6536 0.7054 0.6322 0.7491 0.1169 0.7023 0.7214 0.7122 0.7395 0.0273
4 0.8662 0.8297 0.7973 0.8569 0.0596 0.8236 0.8242 0.8110 0.8329 0.0219
5} 0.2003 0.3876 0.1517 0.6347 0.4830 0.3927 0.4120 0.3490 0.4822 0.1332
6 0.7184 0.6120 0.4158 0.7530 0.3372 0.6615 0.6620 0.6438 0.6869 0.0431
7 0.7584 0.8163 0.7635 0.8782 0.1147 0.8386 0.8230 0.7985 0.8671 0.0686
8 0.8726 0.8641 0.8339 0.8864 0.0525 0.8637 0.8671 0.8557 0.8783 0.0226
9 0.8545 0.8643 0.7564 0.9169 0.1605 0.8414 0.8882 0.8681 0.9060 0.0379
10  0.8754 0.8683 0.7624 0.9143 0.1519 0.8775 0.8566 0.6320 0.9353 0.3033
11 0.8021 0.8643 0.8189 0.9058 0.0869 0.8685 0.8517 0.6046 0.9424 0.3378
12 0.6374 0.4767 0.2235 0.6736 0.4501 0.5349 0.5600 0.5355 0.5899 0.0544
13 0.9051 0.8701 0.6946 0.9431 0.2485 0.8963 0.9017 0.8844 0.9117 0.0273
14 0.6112 0.6987 0.6140 0.8032 0.1892 0.6851 0.7149 0.6964 0.7448 0.0484
15 0.9319 0.9151 0.8762 0.9373 0.0611 0.9157 0.9195 0.9143 0.9248 0.0105
16 0.6109 0.6664 0.5678 0.7559 0.1881 0.6946 0.6889 0.6447 0.7162 0.0715
17 0.6395 0.6459 0.5711 0.7168 0.1457 0.6632 0.6497 0.6357 0.6796 0.0439
18 0.9450 0.9328 0.9100 0.9530 0.0430 0.9340 0.9338 0.9236 0.9375 0.0139
19  0.9463 0.8668 0.6540 0.9505 0.2965 0.9082 0.9047 0.8888 0.9242 0.0354
20 0.9857 0.9766 0.9715 0.9808 0.0092 0.9784 0.9771 0.9755 0.9799 0.0044
21 0.8995 0.8686 0.8396 0.9041 0.0645 0.8808 0.8771 0.8606 0.8939 0.0333
22 0.8668 0.8931 0.8565 0.9132 0.0567 0.8754 0.8938 0.8882 0.8979 0.0097
23  0.8711 0.8300 0.7991 0.8584 0.0593 0.8405 0.8391 0.8190 0.8443 0.0303
24 0.7136 0.4643 0.2077 0.7395 0.5318 0.3339 0.3806 0.2635 0.5595 0.2960
25 0.5170 0.6423 0.4751 0.8079 0.3328 0.6539 0.6194 0.5664 0.6476 0.0812
26 0.5101 0.6273 0.5429 0.7449 0.2020 0.6233 0.6344 0.6189 0.6584 0.0395
27 0.5354 0.5718 0.4907 0.6880 0.1973 0.5545 0.5593 0.5459 0.5756 0.0296
28  0.6350 0.6141 0.5615 0.6599 0.0984 0.6033 0.5961 0.5859 0.6113 0.0254
29  0.9620 0.9033 0.7190 0.9801 0.2610 0.9019 0.9086 0.8689 0.9621 0.0931
30 0.9362 0.9377 0.9178 0.9513 0.0334 0.9245 0.9302 0.9278 0.9343 0.0065
31 0.8449 0.8512 0.8409 0.8591 0.0182 0.8503 0.8505 0.8458 0.8563 0.0105
32 0.7854 0.7907 0.7686 0.8121 0.0435 0.7904 0.7872 0.7847 0.7913 0.0066
33 0.7815 0.7774 0.7686 0.7849 0.0163 0.7775 0.7678 0.7656 0.7700 0.0044
34 0.9706 0.9694 0.9495 0.9890 0.0395 0.9764 0.9790 0.9729 0.9867 0.0137
35 0.8518 0.8573 0.8516 0.8655 0.0139 0.8597 0.8585 0.8559 0.8611 0.0052
36 0.9601 0.9582 0.9553 0.9606 0.0054 0.9586 0.9580 0.9574 0.9589 0.0015
37 0.7374 0.7339 0.7245 0.7563 0.0318 0.7333 0.7343 0.7284 0.7389 0.0105
38  0.8352 0.8403 0.8315 0.8596 0.0282 0.8516 0.8482 0.8456 0.8523 0.0068
39 0.7256 0.7065 0.6865 0.7253 0.0427 0.7177 0.7205 0.7035 0.7384 0.0349
40 0.7014 0.7051 0.6646 0.7382 0.0735 0.7025 0.7020 0.6937 0.7097 0.0160
41  0.8238 0.8537 0.8234 0.8799 0.0565 0.8514 0.8535 0.8479 0.8612 0.0132
42 0.7441 0.7377 0.7219 0.7525 0.0306 0.7270 0.7281 0.7192 0.7382 0.0190
43 0.5680 0.7469 0.6081 0.8624 0.2545 0.7194 0.7540 0.7125 0.7853 0.0728
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Fractal Fuzzy. Como resposta & analise de tendéncia a agrupamentos a partir da abordagem
de Hopkins, no contexto deste trabalho, decidiu-se por usar o indice valorado em 0,5 como lim-
itante, estabelecendo um relaxamento sobre a restrigao aplicada por LAWSON; JURS (1990):

conjuntos de dados com indice > 0,5 apresentam tendéncia a agrupamentos.

Os resultados da aplicagao da abordagem Fractal Fuzzy estao listados na Tabela 6.3. Nela
estao representadas as seguintes informagoes: a seqiiéncia de conclusoes resultante da aplicagao
da abordagem, na forma de variaveis linguisticas (U - uniformidade, A - agrupamentos, N -
normalidade e P - pontos proximos); a tendéncia resultante (de acordo com a discussao da

Secdo 6.2.2); o grau de pertinéncia ao conjunto fuzzy que representa a tendéncia resultante.

A partir da abordagem Fractal Fuzzy classifica-se os conjuntos que apresentam distribuicao
uniforme ou aleatéria como conjuntos que nao apresentam tendéncia a agrupamentos e aqueles
que apresentam a distribuicao normal, como conjuntos que apresentam tendéncia a agrupa-
mento mas que nao necessitam ser submetidos a algoritmos de descoberta de agrupamentos

(por apresentar um tnico grupo).

Na Tabela 6.4 estao relacionados os resultados obtidos, em relacao a tendéncia a agru-
pamentos, por meio da abordagem de Hopkins (com a quarta configuracdo de parametros e
limitante no indice 0,5) e por meio da abordagem Fractal Fuzzy, comparando-as com as classi-
ficagoes conhecidas (resultado esperado) para cada conjunto analisado: distribui¢ao uniforme,
distribuicao normal, distribuicao aleatoria, distribuicao com grupos e distribuicao sem grupos
(ou com um tnico grupo). As respostas acompanhadas de * indicam que a abordagem Fractal

Fuzzy tomou a decisao em uma situacao de fronteira.

Em relagao a resposta para tendéncia a agrupamentos, pode-se entao considerar duas situ-
acoes: na primeira os conjuntos que apresentam caracteristicas de uma distribuicao normal
nao deveriam ser submetidos a um algoritmo de descoberta de grupos, e entao, a tendéncia a
agrupamentos teria sido atestada corretamente para 29 (1 — 4;6;8 — 24; 36 — 42) conjuntos de
dados pela abordagem de Hopkins e 32 (1 —4;7 — 10; 15 — 22; 24 — 33; 37 — 40; 42 — 43) para a
abordagem Fractal Fuzzy; na segunda, se esses conjuntos forem considerados como suscetiveis
a aplicacao de um algoritmo de descoberta de grupos, entao o desempenho da abordagem de

Hopkins sobe para 39 (1 — 4;6;7 — 23;25 — 42) conjuntos e da abordagem Fractal Fuzzy sobe
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Tab. 6.3: Conjuntos de dados analisados, quanto a tendéncia a agrupamentos, pela Abordagem
Fractal Fuzzy. U - uniformidade; N - normalidade; P - pontos proximos; A - Agrupamentos.

N° Resultado Tendéncia Grau de
Pertinéncia
1 UuuuP Regularidade 1.0
2 UUAP Agrupamento 1.0
3 UUAP Agrupamento 0.3
4 PAAP Agrupamento 1.0
5 UN Regularidade 1.0
6 UUN Regularidade 1.0
7 UUNNP Normalidade 1.0
8 NAAP Agrupamento 1.0
9 AAAN Agrupamento 0.5
10 UUUANNN Agrupamento 0.7
11 UUUNNN Normalidade 0.7
12 UUP Regularidade 1.0
13 UUUNNNN Normalidade 0.2
14 UUUNNN Normalidade 0.9
15 UAUUPNN Agrupamento 1.0
16 UUUAPNN Agrupamento 0.3
17 UUUAPNNN Agrupamento 1.0
18 UAUUNP Agrupamento 1.0
19 APAUA Agrupamento 1.0
20 AAUUUUNNNNN Agrupamento 1.0
21 AUUAN Agrupamento 1.0
22 UAANN Agrupamento 1.0
23 UUPNN Normalidade 1.0
Agrupamento
24 UUUUUUNNNNNN Normalidade 0.8
25 UUUPNNN Normalidade 1.0
Agrupamento
26 UUNN Normalidade 1.0
27 UPN Normalidade 1.0
Agrupamento
28 UPN Normalidade 1.0
Agrupamento
29 vUuuvuuvUvuUuvuUuvuu Normalidade 0.6

NNNNNNNNNNN
30 UUUUUUPNNNNNN Normalidade 1.0
Agrupamento
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Tab. 6.4: Anélise e comparacao dos testes realizados.
N° Resultado Hopkins Indice de Hopkins Resultado Grau de Resultado
Fractal Fuzzy  Pert. Esperado
1 Uniformidade 0.2864 Uniformidade 1.0 Distribui¢ao Uniforme
2 Agrupamento 0.8194 Agrupamento 1.0 Com Grupos
3 Agrupamento 0.7214 Agrupamento 0.3 Com Grupos
4 Agrupamento 0.8236 Agrupamento 1.0 Com Grupos
) Uniformidade 0.4120 Uniformidade 1.0 Com Grupos
6 Agrupamento 0.6620 Uniformidade 1.0 Com Grupos
7 Agrupamento 0.8230 Normalidade 1.0 Sem Grupos
8 Agrupamento 0.8671 Agrupamento 1.0 Com Grupos
9 Agrupamento 0.8882 Agrupamento 0.5 Com Grupos
10 Agrupamento 0.8566 Agrupamento 0.7 Com Grupos
11 Agrupamento 0.8517 Normalidade 0.7 Com Grupos
12 Agrupamento 0.5600 Uniformidade 1.0 Com Grupos
13 Agrupamento 0.9017 Normalidade 0.2 Com Grupos
14 Agrupamento 0.7149 Normalidade 0.9 Com Grupos
15 Agrupamento 0.9157 Agrupamento 1.0 Com Grupos
16  Agrupamento 0.6889 Agrupamento 0.3 Com Grupos
17 Agrupamento 0.6497 Agrupamento 1.0 Com Grupos
18  Agrupamento 0.9338 Agrupamento 1.0 Com Grupos
19  Agrupamento 0.9082 Agrupamento 1.0 Com Grupos
20  Agrupamento 0.9771 Agrupamento 1.0 Com Grupos
21  Agrupamento 0.8771 Agrupamento 1.0 Com Grupos
22 Agrupamento 0.8938 Agrupamento 1.0 Com Grupos
23 Agrupamento 0.8391 Normalidade* 1.0 Com Grupos
24 Uniformidade 0.3806 Normalidade 0.8 Distribuigao Normal
25  Agrupamento 0.6194 Normalidade* 1.0 Distribuigao Normal
26  Agrupamento 0.6233 Normalidade 1.0 Distribui¢ao Normal
27  Agrupamento 0.5545 Normalidade* 1.0 Distribuigao Normal
28  Agrupamento 0.6033 Normalidade* 1.0 Distribui¢ao Normal
29  Agrupamento 0.9019 Normalidade 0.6 Distribuigao Normal
30  Agrupamento 0.9245 Normalidade* 1.0 Distribuicao Normal
31  Agrupamento 0.8503 Normalidade* 1.0 Distribuigao Normal
32  Agrupamento 0.7872 Normalidade* 1.0 Distribui¢ao Normal
33  Agrupamento 0.7678 Normalidade* 1.0 Distribui¢ao Normal
34  Agrupamento 0.9790 Agrupamento 1.0 Distribui¢ao Normal
35 Agrupamento 0.8585 Uniformidade* 1.0 Distribui¢ao Normal
36  Agrupamento 0.9580 Normalidade* 0.5 Com Grupos
37  Agrupamento 0.7333 Agrupamento 1.0 Com Grupos
38  Agrupamento 0.8482 Agrupamento 1.0 Com Grupos
39  Agrupamento 0.7205 Agrupamento 1.0 Com Grupos
40  Agrupamento 0.7020 Agrupamento 1.0 Com Grupos
41  Agrupamento 0.8535 Normalidade* 1.0 Com Grupos
42  Agrupamento 0.7281 Agrupamento 1.0 Com Grupos
43  Agrupamento 0.7540 Normalidade 0.9 Distribuicao Aleatoria
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para 37 (1 —4;8 — 11; 13 — 34; 36 — 42) conjuntos de dados corretamente analisados.

Os erros da abordagem de Hopkins ocorreram, com maior evidéncia, nos conjuntos “Bor-
boleta” e “Circulo” que possuem poucos pontos, e no conjunto “Aleatério” que, como pode ser
observado no Apéndice A, possui alguns poucos pontos mais proximos entre si do que de outros,
podendo caracterizar, em algum nivel de analise, a formacao de grupos.

Os erros da abordagem Fractal Fuzzy ocorreram principalmente nos conjuntos reais com
poucos pontos: “Borboleta”, “2 Grupos Distintos”, os quais podem ser interpretados como
uniformemente distribuidos (veja o Apéndice A); e em um conjunto com distribui¢do normal,

porém, a decisao ficou no limite entre Uniformidade e Normalidade.

6.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo discutiu-se a capacidade de resolucao de um problema de anélise de dados
com a aplicacao da abordagem Fractal Fuzzy. Concluiu-se que essa abordagem apresenta resul-
tados que a qualificam como tao boa quanto a classica abordagem de Hopkins para a resolucao
do problema de tendéncia a agrupamentos, tanto em termos de alcance de resultados, quanto
em termos de complexidade computacional. A complexidade da abordagem Fractal Fuzzy é de-
terminada pela complexidade do algoritmo Box-Counting, para o qual existem implementacoes
bastante eficientes (Veja Capitulo 2).

Assim, mostrou-se que a compatibilidade da abordagem Fractal Fuzzy a uma abordagem
classica de resolucao de um problema de andlise de dados justifica a parametrizacao do sis-
tema Fractal Fuzzy como foi estabelecida. O sistema que implementa essa abordagem foi
parametrizado, com ajuda da aplicacao do Algoritmo Genético, apenas com a supervisao real-
izada com alguns poucos conjuntos de dados e, quando aplicado a um conjunto maior, teve um
desempenho adequado, como atestado na comparacao da resolucao do problema de Tendéncia
a Agrupamentos. A partir da verificagdo desta parametrizagdo o sistema esta pronto (ade-

quadamente parametrizado) para ser aplicado ao problema de determinagdo da dimensao dos

mapas de saida de uma RNA-AO.
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Capitulo 7

Dimensao ideal para uma Rede Neural

Artificial Auto Organizavel

O objetivo neste capitulo é mostrar que a medida DFFS tem potencial para atuar no apoio
a tomada de decisao sobre a dimensao ideal para o espaco de saida de uma RNA-AO. A fim
de proporcionar o entendimento dos procedimentos de anélise, optou-se por descrever neste
capitulo os conjuntos de dados utilizados (informagoes complementares sobre os conjuntos de
dados reais estao listadas no Apéndice B), as RNAs-AO treinadas e as avaliagoes de suas
qualidades topografica e quantizadora, os critérios utilizados para escolher, dentre as RNAs-
AQO, aquela que melhor atendeu as expectativas de mapeamento topografico e quantizador,
os resultados referentes as comparacoes das abordagens de inferéncia da dimensao ideal do
mapa (DFFS, dimensao Box-Counting e Anéalise de Componentes Principais) e, finalmente, a
avaliagao de desempenho dessas abordagens. Para efeito de complementacao, o formato de
algumas tabelas geradas para organizar informacgoes utilizadas para analise de resultados sao

apresentadas no Apéndice C.
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7.1 Conjuntos de dados de teste

Os conjuntos de dados utilizados neste estudo estao divididos em duas classes: a primeira
¢ formada por conjuntos gerados segundo uma, distruibuicao conhecida e, portanto, os grupos!
formados podem ser classificados segundo essas fungoes de distribuicao; a segunda é formada
por conjuntos de dados reais, com classificacao obtida junto a fonte onde a base de dados estéa
disponibilizada.

O objetivo do uso dos conjuntos de dados sintéticos foi analisar o desempenho da abordagem
Fractal Fuzzy sob condicoes controladas, de forma a facilitar o entendimento das vantagens e
limitagoes da mesma. Esse grupo de conjuntos de teste foi projetado com variabilidade em:
niumero de dimensoes do espaco de residéncia, niimero de pontos, nimero de fungoes gerado-
ras de “grupos”, forma dessas funcoes, sobreposicao de distribuigoes, densidade do conjunto,
predominancia de classe e entropia.

Para alguns desses conjuntos de dados, gerados randomicamente sob uma ou mais dis-
tribuicoes de probabilidade, optou-se por gerar duas instancias sob as mesmas condi¢oes para
testar se a abordagem Fractal Fuzzy sofre influéncia do fator “randomicidade”, ja que os ma-
peamentos obtidos para cada uma destas instancias podem ser diferentes.

Os conjuntos de dados reais foram testados com o objetivo de verificar se, para dados de
diferentes contextos, o desempenho da abordagem seria adequado ou nao, e conseqiientemente,
estimular ou nao a sua utiliza¢ao para problemas do mundo real. Segundo PRECHELT (1994),
até a data de escrita do artigo em questao, a grande maioria das pesquisas da area de redes
neurais artificiais era testada apenas com conjuntos de dados sintéticos e raramente com mais
do que dois ou trés. Havia varias justificativas para isso, entre elas, a dificuldade em gerar dados
a partir de contextos reais e a capacidade reduzida de tempo de processamento do hardware
envolvido. Entretanto, atualmente existem inimeros repositorios de bases de dados reais e
tempo de processamento nao deve mais ser apresentado como um empecilho para a realizacao
de testes.

Na escolha desses conjuntos procurou-se satisfazer quesitos de variabilidade similares aos dos

conjuntos sintéticos: nimero da dimensao do espago de residéncia, nimero de pontos, niimero

LOu “ clusters”.
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de “grupos”, densidade do conjunto, predominancia de classe e entropia. Além disso, buscou-se
na literatura por bases de dados que fagam parte de conjuntos para benchmark de algoritmos
de classificagdo e/ou agrupamento. Entre as diversas bases disponiveis optou-se por utilizar
os conjuntos de dados de NEWMAN et al. (1998) e PRECHELT (1994), por apresentarem as

caracteristicas satisfatorias para esse trabalho.

Na Tabela 7.1 encontra-se a descricao dos conjuntos de dados sintéticos. Os conjuntos de
dados reais e as respectivas classificacoes dos “grupos” neles presentes estao descritos, resumi-
damente, na Tabela 7.2. Nessas tabelas, a primeira coluna refere-se a um indexador util para
identificacdo do conjunto de teste durante as discussoes dos resultados. As demais colunas
apresentam atributos descritivos dos conjuntos, com destaque para a tltima coluna que lista o
nimero de pontos pertencentes a cada grupo, na ordem em que eles aparecem no arquivo de

dados dos conjuntos.

Os testes realizados com o conjunto 01s tem o objetivo de analisar o comportamento da
abordagem para a situacao em que os pontos estao distribuidos por todo o espacgo disponivel,
com a concentragao inerente ao tipo de funcao de distribuicao utilizada. Os conjuntos de
02s até 05s ilustram a situacao em que duas ou mais fun¢oes de distribuicao sao utilizadas,

caracterizando dois “grupos” diferentes dentro do conjunto.

Dois conjuntos (06s e 07s) foram elaborados com o intuito de analisar o comportamento
da abordagem quanto ao fator de existéncia ou nao de sobreposicao de grupos. Os conjuntos
08s e 09s foram criados com fungoes de distribuicao de probabilidades diferentes nos eixos que
compoem o espaco. Por fim, o conjunto 10s foi criado para verificar o comportamento da
abordagem em conjuntos de dados localizados dentro do espago com um grande niimero de

dimensoes.

Os conjuntos da Tabela 7.2 podem ser dividos em dois tipos: conjuntos que caracterizam
problemas de classificacdo (01r, 02r, 03r, 04r, 05r, 06r, 07r), e os que caracterizam problemas

de aproximacao de fungoes (08r, 09r, 10r, 11r, 12r, 13r e 14r).
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Tab. 7.1: Conjuntos de dados sintéticos.

Id. Nome Dimensao N2 de Fonte Funcao Parametros N2de N2de
de Imersao pontos grupos pontos
por grupo
0ls Norml 5 3000 Prépria Gauss pu=0,0=1 1 3000
02s Norm2 5 2000 Propria Gauss p=0,0 =100 2 1000
1000
03s Norm3 5 10000 Propria Gauss p=0,0 =100 2 5000
Gauss p =300, 0 =100 5000
04s Norm4 2 2000 Prépria Gauss p=0,0 =100 2 1000
Gauss p =300, o = 100 1000
05s Normb 5 10000 Propria Gauss p=0,0 =100 2 7000
Gauss p =300, o = 100 3000
06s Norm6 10 10000 Propria Gauss p=0,0 =140 ) 2000
Gauss pu =300, 0 =80 2000
Gauss p =700, 0 =60 2000
Gauss p = 1000, 0 =50 2000
Gauss pu = 1500, c =70 2000
07s Norm7 10 10000  Propria Gauss p=0,0 =100 ) 2000
Gauss p =300, 0 =100 2000
Gauss pu="700,0 =70 2000
Gauss p = 1000, 0 =80 2000
Gauss p = 1200, 0 = 80 2000
08s Norm8 5 2000 Propria Gauss p=0,0=2003% 2 1000
Gauss p =50, 0 =500 2 1000
Gauss =500, 0 =503
Gauss p =500, o = 200 2
09s Norm9 2 2000 Prépria Gauss p=0,0 =100 2 1000
Gauss p =300, o = 100 1000
10s Norml0 35 20000 Propria Gauss p=0,0 =100 2 10000
Gauss  p =400, 0 = 100 10000

A representacao dos valores dos atributos dos conjuntos de dados foi realizada da seguinte
forma: para atributos valorados com niimeros reais, os valores foram normalizados para o inter-
valo [0, 1]; os valorados com ntimeros inteiros foram tratados como os ntimeros reais; atributos
ordinais (com m valores diferentes) foram tratados como valores pseudo-reais, aplicando sobre
eles 0 mesmo procedimento de normalizacao ja citado; atributos nominais foram representados

com a codificacao “I-of-m™; finalmente, os atributos com valores desconhecidos foram substitui-

2Ntmero de eixos em que estes parametros regem a distribuicao.
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Tab. 7.2: Conjuntos de dados reais.

Id. Nome Dimensao N2de Fonte N2de N2de
de Imersao pontos grupos pontos

por grupo

0lr Tris 4 150 3 50-50-50

02r Dermatology 34 366 6 112-61-72-49-52-20

03r Glass 9 214 7 70-17-76-0-13-9-29

04r Ionosphere 34 351 2

05r Internet 1558 3279 2 2821-458

06r Letter 16 16000 26 789-766-736-805-768-
775-T73-734-755-747-
739-761-792-783-753-
803-783-758-748-796-
813-764-752-787-786-
734

07r Zobo 16 101 7 41-20-5-13-4-8-10

08r Abalone 8 4177 28 1-1-15-57-115-259-391-
568-689-634-487-267-
203-126-103-67-58-42-
32-26-14-6-9-2-1-1-2-1

09r Auto-mpg 7 398 3 249-70-79

10r Heart Deseases - Va 12 200 4 51-56-41-42-10

11r Heart Deseases - Cleveland 12 303 5 164-55-36-35-13

12r Heart Deseases - Hungria 12 294 5 188-37-26-28-15

13r Heart Deseases - Switzerland 12 123 5 8-48-32-30-5

14r Flare 10 323 3

dos por valores nulos dentro do contexto dos atributos, conforme indicacao da documentacgao
da base de dados.

Nas Tabelas 7.3 e 7.4 é apresentado um resumo dos conjuntos de dados e sua relacao com
as principais caracteristicas que podem influenciar na tarefa de analise de dados (adaptado de
ZHENG (1993)). As informagaoes contidas nas tabelas foram obtidas a partir da documentagao

dos conjuntos de dados e estao divididas da seguinte forma:

e a dimensao de imersao é considerada “pequena” se o nimero de atributos que descreve o
conjunto de dados é menor que 10, “média” se este nimero esta entre 10 e 30 e “grande”

se o numero é maior que 30;

e o tamanho do conjunto é considerado “pequeno” quando o conjunto de dados possui menos
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de 210 exemplos, “médio” se este nimero esta entre 210 e 3170 e “grande” se o conjunto

possui mais de 3170 exemplos;

e 0 nimero de classes é “pequeno”’” para uma unica classe ou duas, “médio” para 3 a 10

classes e “grande” para mais de 10 classes;

e a densidade ¢ “ baixa” para valores menores que 1,00 x 107! (veja 7.1 para o calculo da
densidade), “média” para valores entre 1,00 * 10718 e 6,00 * 1077 e “alta” para valores

maiores que 6,00 % 1077;

e a predominancia de classe é “baixa” se ela representar menos de 40% dos dados no con-
junto, “média” se representar algo entre 40% e 75% e “alta” se representar mais do que

40% dos dados;

e a entropia é considerada “baixa” se for menor que 0, 80 bits, “média” se estiver entre 0, 80

e 1,58 bits e “alta” se for maior que 1,58 bits (veja 7.3 para o caculo da entropia).

Tab. 7.3: Conjuntos de dados sintéticos X caracteristicas.

Id. Dimensao Tamanho do Numero de Densidade Predominancia FEntropia

de Imersao Conjunto Classes de Classe

01s Pequena Médio Pequeno Média Alta Baixa
02s Pequena Médio Pequeno Média Meédia Meédia
03s Pequena Grande Pequeno Média Média Meédia
04s Pequena Médio Pequeno Alta Média Meédia
05s Pequena Grande Pequeno Média Média Meédia
06s Meédia Grande Médio Baixa Baixa Alta

07s Meédia Grande Médio Baixa Baixa Alta

08s Pequena Médio Pequeno Média Média Meédia
09s Pequena Médio Pequeno Meédia Média Meédia
10s  Grande Grande Pequeno Baixa Média Média

Segundo ZHENG (1993), um algoritmo de aprendizado pode aprender melhor a partir de
um grande ntimero de padroes de treinamento do que a partir de poucos exemplos. Entretanto,
considerando diferentes dominios e diferentes descri¢oes de espaco, é dificil dizer que um con-

junto de dados com mais de N exemplos é grande e que um outro conjunto com menos de N
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Tab. 7.4: Conjuntos de dados reais X caracteristicas.

Id. Dimensao Tamanho do Numero de Densidade Predominancia Entropia
de Imersao Conjunto Classes de Classe

0lr Pequena Pequeno Médio Alta Baixa Média
02r Grande Médio Médio Baixa Baixa Alta
03r Pequena Médio Médio Média Baixa Alta
04r Grande Médio Médio Baixa Média Média
05r Grande Grande Pequeno Baixa Alta Baixa
06r Meédia Grande Grande Média Baixa Alta
07r Média Pequeno Médio Alta Média Baixa
08r Pequena Grande Grande Média Baixa Alta
09r Pequena Médio Grande Média Baixa Alta
10r Média Pequeno Médio Média Baixa Alta
11r Meédia Médio Médio Média Meédia Média
12r Meédia Médio Médio Meédia Meédia Média
13r Meédia Pequeno Médio Média Baixa Média
14r Meédia Grande Médio Alta Alta Média

exemplos é pequeno.

como:

Assim, para ajudar nessa analise define-se a densidade de um conjunto

Densidade =

Namero de exemplos

Tamanho do espaco de descricao

Tamanho do espaco de descricao = H N;

i=1

(7.1)

(7.2)

onde n é o numero de atributos e IV, é, para o i-ésimo atributo, o nimero de valores diferentes

(se o atributo é nominal ou binario) ou o numero de valores diferentes no conjunto de dados

(se o atributo é continuo).

A predominéncia de classe ¢ a freqiiéncia relativa da classe mais comum e reflete a dificul-

dade de um problema de classificacao em algum sentido. Entropia relaciona a predominancia

de classe e a distribuicao de classes do conjunto de dados e pode ser definida como:

N
Entropia = — Y P(C}) * log, P(C;)bits
i=1



148 Dimensao ideal para uma Rede Neural Artificial Auto Organizavel

onde N é o numero de classes e PC; é a probabilidade da classe C;

A entropia de um conjunto de variaveis também pode ser vista como um fator de incerteza
deste conjunto. Assim, entende-se a entropia do conjunto de dados como sendo uma medida
que quantifica o quao “misturados” estao os dados do conjunto.

Na Tabela 7.5 é apresentado um resumo da distribuicao, em quantidade, dos conjuntos em

relacao aos intervalos estabelecidos para cada caracteristica.

Tab. 7.5: Conjuntos de dados X caracteristicas.

Dimensao Tamanho Classes

Pequena Média Grande Pequeno Médio Grande Pequeno Meédio Grande
11 9 4 4 11 9 9 12 3
Densidade Predominéancia Entropia

Baixa Média Alta Baixa Média Alta Baixa Média Alta

6 14 4 10 11 3 3 13 8

7.1.1 Analise dimensional dos conjuntos de dados

Seis abordagens para inferéncia da dimensao adequada para o mapa de saida da RNA-
AO foram analisadas: duas baseadas na Dimensao Fractal Fuzzy Significativa, duas baseadas
na Dimensao Box-Counting e duas baseadas em Anélise de Componentes Principais (PCA).
Tendo em vista que as abordagens baseadas em dimensao fractal, em geral, inferem dimensoes
fracionarias, cada uma delas foi aproximada para um nimero inteiro de duas formas diferentes:
aproximando-a para o maior inteiro ou arredondando-a.

A determinacgao da dimensao segundo a PCA foi feita com duas ordens de restricao para a
escolha do niimero de componentes que seriam, supostamente, necessarias para melhor repre-
sentar os dados e que, conseqiientemente, determinariam a dimensao adequada para a atuagao
da RNA-AQO. As ordens de restricao representam a razao maxima tolerada entre os autovalores
da matriz de covariancia dos dados.

Cada uma das abordagens descritas foi aplicada a todos os conjuntos de dados, obtendo

para cada qual seis sugestoes sobre a dimensao ideal para o espaco de saida da RNA-AO.
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Na Tabela 7.6 sao indicadas as inferéncias obtidas®. Estes dados foram comparados com os
resultados das analises feitas sobre as RNA-AQOs, aplicadas aos mesmos conjuntos de dados, e
sao apresentados mais a frente neste capitulo. Note que o relaxamento das restri¢oes aplicadas

sobre o PCA levam a resultados menos significativos.

Tab. 7.6: Inferéncias sobre as dimensdes ideais para o mapa de saida da RNA-AQO.

Conjunto FF1 FF2 BC1 BC2 PCA (0.5) PCA (0.9)
de dados

01s
02s
03s
04s
05s
06s
07s
08s
09s
10s
Olr
02r
03r
04r
05r
06r
07r
08r
09r
10r
11r
12r
13r
14r

=] O OO N = = = = = NN = DN Ot
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[\]
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3Legenda para a abreviacio utilizada nesta e em outras tabelas: FF 1 - dimensdo Fractal Fuzzy Significativa
aproximada para o maior inteiro; FF 2 - dimensao Fractal Fuzzy Significativa arredondada; BC 1 - dimensao
Box-Counting aproximada para o maior inteiro; BC 2 - dimensido Box-Counting arredondada; PCA (0,5) -
Analise de Componentes Principais com razdo méaxima de 0,5 entre os autovalores da matriz de covariancia;
PCA (0,9) - Analise de Componentes Principais com razao maxima de 0,9 entre os autovalores da matriz de
covariancia.
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7.2 Projeto e treinamento das Redes Neurais Artificiais

Auto Organizaveis

Juntamente com uma boa definicao dos conjuntos de dados que serao usados para a andlise
de uma abordagem, é necessario fornecer informacoes que possibilitem a reproducao e a com-
paracao dos resultados obtidos.

A fim de verificar a hipotese formulada no Capitulo 5, referente ao relacionamento entre a
DFFS e otimalidade da escolha da dimensao do espaco de saida de uma RNA-AQO, os conjuntos
de dados descritos na secao anterior foram utilizados para treinar um conjunto de RNAs-AQ.

Tal conjunto de RNAs-AO é composto por subconjuntos de mapas caracterizados pelo seu
nimero de neurénios e pela dimensao topologica do seu espaco de saida. A méaxima dimensao
de espaco de saida utilizada foi 5. Esse niimero foi escolhido inicialmente de forma empirica, e
apos a realizacao das andlises, constatou-se que, para a maioria dos casos, mapas de dimensoes
mais altas nao seriam necessarios.

O treinamento desses conjuntos de RNAs-AO variou quanto ao método de inicializagao de
pesos (linear ou randémica), sendo que para a randémica um mesmo mapa foi treinado trés
vezes, e quanto ao nimero de épocas (10, 100, 1000 e 10.000)*.

O método de treinamento utilizado foi “em lote” e os lattices para o mapeamento foram
o retangular e o diamante. A taxa de aprendizado foi inicializada com 0,5 e decrementada
linearmente até o valor minimo de 0,05. A funcao de vizinhanca utilizada foi uma Gaussiana

com variancia inicializada segundo 7.4 e finalizando em 1 por meio de uma reducao linear®

Rinit = maz(1, max(msize)/2), se o método de inicializagao de pesos for randomico.

max (1, max(msize)/8), se o método de inicializacao de pesos for linear.

(7.4)
sendo que msize é um vetor onde cada posicao representa uma dimensao do espago de saida

da RNA-AO e o valor em cada posigao (célula) do vetor é o nimero de neurénios existentes

*Considerou-se esses ntiimeros de épocas devido & experiéncias citadas na literatura (FAUSETT (1994),
SPECKMANN; RADDATZ; ROSENSTIEL (1994a) e ZUCHINTI (2003)).
5Configuracio padrao fornecida pela ferramenta utilizada para implementacdo das RNAs.
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naquela dimensdo e max(msize) é a quantidade de neurénios presentes na dimensao do es-
paco de saida que contém o maior nimero de neuronios. Esses dois tltimos parametros sao
sugeridos pela ferramenta utilizada para implementagao, a SOM Toolbox (VESANTO et al.
(2000)). Segundo PRECHELT (1994) o uso de formulagoes padroes é estimulado para simpli-
ficar a apresentacao e compreensao dos resultados, reduzindo a variabilidade dos parametros
de “benchmark” e facilitando futuros trabalhos de reproducao e/ou comparacao.

Na Tabela 7.7 estao listadas as configuracoes dos grupos de RNAs-AO utilizadas para a
analise dos conjuntos de dados. Para cada conjunto de dados, identificado na primeira coluna
da tabela, aplicou-se RNAs-AO organizadas por nimero de neur6nios, os quais estao listados
na segunda coluna. Cada grupo com um determinado nimero de neurotnios foi treinado sob 4
configuragoes diferentes de niimero de épocas (10, 100, 1000 e 10000 épocas), com inicializagao
de pesos linear e randémica, sendo que nesse tltimo caso, 3 treinamentos foram realizados, con-
stituindo 48 ou 64 sub-grupos de RNAs-AO, dependendo da variacao do nimero de neuronios
(veja a terceira coluna da tabela). Por fim, cada sub-grupo foi composto por 4 ou 5 RNAs-AO
(dependendo do niimero de neuronios e da dimensao do espago dos dados®), com variagiao na
dimensao do seu espaco de saida. O nimero de RNAs-AO treinadas para cada conjunto de
dados esta listado na tltima coluna.

A escolha sobre os nimeros de neurdnios empregados foi baseado no niimero de instancias do
conjunto de dados. Procurou-se restringir o ntimero de neur6nios ao limite superior de metade
do nimero de instancias no conjunto de dados, nao ultrapassando a quantidade de 256.” Assim
justifica-se o uso de uma RNA-AO tanto como redutor de dimensao como um quantizador de
conjunto.

As distribuicées dos neurdnios através das dimensoes que caracterizam o espaco de saida
das RNAs-AO foram realizadas com o intuito de distribuir os neurdénios tao igualmente quanto
fosse possivel, visto que qualquer tipo de conhecimento referente a influéncia que cada dimensao
do espaco exerce sobre o comportamento dos dados nao é utilizado no processo de concepc¢ao

ou treinamento das RNAs-AO. Na Tabela 7.8 estao disponiveis as configuragoes obtidas.

6A dimensdo do espago dos dados influencia na inicializaco linear.

“Um ntmero maior de neurénios leva a uma execucdo muito onerosa do algoritmo de avaliacido que imple-
menta o “Produto Topografico”. 256 neurdnios foi considerado como o limite maximo para a realizacido desta
analise.
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Tab. 7.7: Configuragoes de grupos de RNAs-AO.

Id. Variagdo no  Numero de Numero de RNAs-AO
nimero de sub-grupos treinadas - por
neuronios conjunto de teste

01ls a 03s 16,32,64,256 64 304

04s 16,32,64,256 64 260

05s a 08s 16,32,64,256 64 304

09s 16,32,64,256 64 260

10s 16,32,64,256 64 304

0lr 16,32,64 48 216

02r 16,32,64,192 64 304

03r 16,32,64,96 64 304

04r 16,32,64,192 64 304

051 16,32,64,256 64 304

06r 32,64,256 48 240

07r 16,32,64 48 224

08r 16,32,64,256 64 304

09r 16,32,64,192 64 304

10r 16,32,64,96 64 304

11r 16,32,64,144 64 304

12r 16,32,64,144 64 304

13r 16,32,64 48 224

14r 16,32,64,256 64 304

Tab. 7.8: Configuragbes de topologia de vizinhanga (dimensao X nimero de neur6nios).

Nuamero de Dimensdo 1 Dimensdo 2 Dimensdo 3 Dimensdo 4 Dimensao 5
neuronios

16 [16,1] [4,4] [4,2,2] 2,2,2,2] X

32 132,1] [4,8] [4,4,2] [4222]  [22222]
64 [64,1] [8,8] [4,4,4] [4,4,2,2] [4.2,2,2,2]
96 196,1] [12.8] 16,4,4] 4342 [43.2.22]
144 [144,1] [12,12] [12,4,3] [4,3,4,3] [4,3,2,2,3]
192 [192,1] [16,12] 8,8,3] 8,4,3,2] [4,4,3,2.2]
256 [256,1] [16,16] [16,4,4] [4,4,4,4] 2,2,4,4,4]

A metodologia de distribui¢ao de neurdnios pelas dimensoes do espago de saida, garante que,
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ao menos pelas condigoes iniciais e na inicializagao linear, os mapeamentos gerados represen-
tarao, de forma real, a dimensao desejada. Uma configuracao com distribuicao nao uniforme,
pode levar a um mapeamento com caracteristicas similares a um mapeamento de menor di-
mensao. Por exemplo, o mapeamento realizado em uma configuragao [50,2| pode ter resultados
semelhantes ao mapeamento realizado em uma configuracao [100,1], representando uma estru-
tura 1-dimensional. Ao passo que, uma configuragao [10,10] tem maiores chances de, apés o

mapeamento, representar uma estrutura 2-dimensional.

7.2.1 Avaliacao das Redes Neurais Artificiais Auto Organizaveis

Cada um dos mapeamentos foi avaliado sob quatro medidas de qualidade: Produto Topogra-
fico, Erro Topologico com vizinhanca em diamante, Erro Topologico com vizinhanca retangular
e Erro de Quantizacao. A Tabela 7.9 representa o formato geral de um sub-conjunto de RNA

com as medidas de avalicao de qualidade.

Tab. 7.9: Formato das informacoes de qualidade referentes a um sub-grupo de RNA-AQO.

Conjunto de dados XX

Parametros configuraveis:

inicializacao: linear ntmero de ntmero de

neuronios: 144 épocas: 100
Dimensao do
Espaco de saida P & 3 E,
1-dimensional -0.0340 0.0000 0.5055 0.0000
2-dimensional -0.0162 0.0231 0.4277 0.0297
3-dimensional 0.0003 0.0825 0.4978 0.0066
4-dimensional 0.0039 0.0462 0.5380 0.0000
5-dimensional 0.0134 0.0099 0.6108 0.0000

As informagoes sobre qualidade, obtidas sob tais medidas, foram analisadas mediante di-
ferentes critérios com o intuito de descobrir em qual das 4 ou 5 configuracoes de dimensao
do espaco de saida obteve-se os melhores resultados em relacao a qualidade quantizadora e de
preservacao de relagoes topologicas. A razao para criacao de varios critérios de andlise das

medicoes de qualidade do mapamento é que as medidas podem ser vistas sob diferentes aspec-
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tos, e esses foram entao utilizados na forma de “critérios de avaliagao”, os quais estao descritos

e justificados a seguir.

e Critério 1 (P+): menor Produto Topografico nao negativo. Medidas negativas
para o Produto Topografico sao obtidas quando as maiores distancias sao observadas no
espaco de entrada da RNA-AQO, ou seja, o espago de saida esta contorcido revelando que
sua dimensao é baixa para aproximar o conjunto de dados. Medidas positivas apontam
a situacao contraria e, sob este aspecto, o mapeamento com medidas positivas para o

Produto Topogréfico é o mais adequado.

e Critério 2 (| P |): menor Produto Topografico em moédulo. Quanto mais proxima
de zero estiver essa medida menos contor¢oes foram observadas no mapeamento, em
qualquer um de seus espacos. Independentemente de qual dos espaco se contraia, na

RNA-AO em que a contragao é menor é que se encontra o melhor mapeamento topografico.

e Critério 3 (&): menor Erro Topoldgico com precisao de duas casas decimais.
Segundo o Erro Topologico, quanto menores forem as distor¢coes, menor serd o nimero
obtido na medigao. Este critério foi dividido em duas versoes: a) considerando a vizi-

nhanga em diamente (£9); b) considerando a vizinhanga retangular (£5)%.

e Critério 4 (2&): segundo menor Erro Topolégico com precisdo de duas casas
decimais. Medidas de erro topologico muito pequenas (proximas a zero) indicam que
quase nao houve contor¢cdes no mapeamento. Este fato pode indicar uma rigidez no
mapa, principalmente se acompanhado de um Erro de Quantizagao alto (fenémeno do
sub-ajuste). Assim, optou-se por também realizar as analises sob o segundo menor valor
obtido para essa medida. As vizinhangas em diamante (2£9) e retangular (2£5) foram

consideradas nestes critério.

e Critério 5 (£,): menor Erro Topolégico com precisao de quatro casas decimais.

Idem ao critério 3, porém com maior precisao.

8Nesta estrutura de vizinhanca o ntimero de vizinhos de um neurdnio aumenta consideravelmente com o
aumento da dimensao do mapa.
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e Critério 6 (2£,): segundo menor Erro Topoldgico com precisao de quatro casas

decimais. Idem ao critério 4, porém com maior precisao.

e Critério 7 (< E;): menor Erro de Quantizagdo. O mapeamento com menor Erro
de Quantizacao é aquele que melhor aproxima os seus neurdnios aos dados do conjunto
sob anéalise. O fendémeno de sobre-ajuste é comum aparecer em mapeamentos de Erro
de Quantizagao muito baixos, entretanto, apenas quando o niimero de neurdénios é muito
proximo ou maior que o numero de dados. Esse nao é o caso de nenhum dos testes
deste trabalho. Para tal critério, as variacoes referentes a precisao em casas decimais nao

apresentou resultados diferentes.

e Critério 8 (| P |~ uE,): Produto Topogréafico = Erro de Quantizacao. Critério
criado como uma variagao da heuristica de avaliacao utilizada em ZUCHINI (2003). Den-
tre os trés menores valores obtidos para o Produto Topografico, foi escolhido o mapea-
mento com Erro de Quantizacao mais proximo da média do Erro de Quantizacao dos trés
mapeamentos envolvidos. Para esse critério, as variacoes referentes a precisao em casas

decimais nao apresentou resultados diferentes.

e Critério 9 (¢? > pE,): Erro Topolégico > Erro de Quantizagao. Critério criado
como uma varia¢ao da heuristica de avaliagdo utilizada em ZUCHINI (2003). Dentre os
trés menores valores obtidos para o Erro Topolédgico foi escolhido o mapeamento com o
Erro de Quantizacao mais proximo da média do Erro de Quantizagao dos trés mapeamen-
tos envolvidos. Apenas a vizinhanca em diamante foi considerada’. Para esse critério, as

variacoes referentes a precisao em casas decimais nao apresentou resultados diferentes.

e Critério 10 (< E, > P): Erro de Quantizagao > Produto Topografico. Nesse
critério, dentre os trés menores valores obtidos para o Erro de Quantizacao, foi escolhido
como melhor mapeamento aquele que apresentou o melhor resultado segundo o produto
topografico. A obtencao do melhor resultado foi dividida em duas versoes: a) menor valor

nao negativo para o Produto Topografico (< E, > P+); b) menor valor em moédulo para

9A vizinhanca retangular nao foi considerada porque eleva exponencialmente o niimero de neurdnios vizinhos
quando a dimensao do espaco de saida aumenta.
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o Produto Topografico (< E, >=| P |).

e Critério 11 (< E, > £): Erro de Quantizagao > Erro Topoldgico. Nesse critério,
dentre os trés menores valores obtidos para o Erro de Quantizagao, foi escolhido como
melhor mapeamento aquele que apresentou: a) o menor valor para o Erro Topologico
(< E, = £%); b) o segundo menor valor para o Erro Topologico. Apenas a vizinhanga em

diamante foi considerada (< E, = 2£9).

e Critério 12 (| P |~ £E,): Produto Topografico >~ Erro de Quantizacdo In-
termediario. Este critério é mais uma variacao da heuristica de avaliacao de RNAs-AO
utilizada por ZUCHINT (2003). Nesse critério, dentre os trés menores valores obtidos para
o Produto Topografico, foi escolhido como melhor mapeamento aquele que apresentou um

valor intermediério para o Erro de Quantizacao.

e Critério 13 (¢! - +E,): Erro Topolégico - Erro de Quantizagao Intermediario.
Esse critério é a heuristica de avaliagio de RNAs-AO utilizada em ZUCHINT (2003). Nesse
critério, dentre os trés menores valores obtidos para o Erro Topologico, foi escolhido
como melhor mapeamento aquele que apresentou um valor intermedidrio para o Erro de

Quantizacao. Apenas a vizinhanca em diamante foi considerada.

Dado que diversos critérios de avaliacao foram empregados e que cada um oferece uma inter-
pretacao diferente das anélises de qualidade feitas sobre os mapeamentos, conclusoes diferentes
sobre a dimensao ideal para os espagos de saida foram obtidas (como pode ser observado nas
discussoes da Secao 7.3).

Neste contexto faz-se necessario estabelecer um “ranking’ referente a qualidade destes
critérios. Para isso, tomou-se o critério < E, como base, ja que ele é o que melhor reflete
o desempenho da RNA-AO em relagio a quantizagao do espago (ou descoberta de grupos). Os
resultados obtidos sob esse critério foram comparados aos resultados obtidos sob o ponto de
vista dos demais. Na Tabela 7.10 esta o resultado obtido nestas comparacoes e o “ranking’
criado esta representado na ordem de apresentagdo dos critérios na tabela (primeira coluna).
Na segunda coluna estd o nimero de conjuntos de dados sintéticos para os quais a dimensao

sugerida sob o critério em anéalise (na linha) coincidiu com a dimensao indicada pelo critério



7.2 Projeto e treinamento das Redes Neurais Artificiais Auto Organizaveis

157

base, por exemplo: o critério 11b avaliou como mais adequadas, em 8 conjuntos de dados sin-

téticos, as mesmas dimensoes de espacos de saida que o critério base julgou serem as melhores.

Na terceira coluna esté o resultado referente aos conjuntos de dados reais e na tltima coluna,

o numero total de indicacoes coincidentes.

Tab. 7.10: Ranking de critérios (Andlise geral).

Critérios Conjuntos Sintéticos Conjuntos Reais Total
11b < E, > 2¢¢ 8 8 16
10a < b, = P+ 8 6 14
4a 264 3 9 12
4b 265 3 8 11
6a 2¢d 3 7 10
1 P+ 6 3 9
2 | P| 5 4 9
10b < Ey~| P | 3 6 9
6b 2¢; 1 5 6
8 | P |~ pE, 1 5 6
12 | P |~ +E, 2 4 6
3b 5 3 2 5
1la < E, =& 3 2 5
13 ¢~ £E, 1 4 5
3a ¢4 2 2 4
5a &4 2 2 4
5b & 2 2 4
9 & - uk, 0 4 4

A analise mostrada na Tabela 7.10 fornece um indicativo de quais seriam os melhores

critérios para realizar a avaliacdo da dimensao do espaco de saida para uma RNA-AQO, a qual

pretende quantizar o espaco dos dados satisfatoriamente e reduzir sua dimensao com perda

minima de informacao sobre as sua relacdes topologicas. A mesma anéalise foi realizada com

um sub-conjunto de RNAs-AO escolhido mediante a heuristica de Vesanto!'°, que estabelece o

nimero ideal de neuronios para compor o mapa, calculado a partir do niimero de elementos do

ONeste trabalho, por simplificacio, esté-se denominando a heuristica apresentada em VESANTO et al. (2000)
como heuristica de Vesanto.
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conjunto de dados sob andlise. A relacao é fazer o nimero de neuronios ser cinco vezes a raiz
quadrada do nimero de dados do conjunto. O segundo “ranking’ estd mostrado na Tabela 7.11
e ¢ um pouco diferente do primeiro, mas na escolha dos melhores critérios existe um alto grau

de coincidéncias entre os dois.

Tab. 7.11: Ranking de critérios com conjuntos escolhidos sob a heuristica de Vesanto.

Critérios Conjuntos Sintéticos Conjuntos Reais Total
10b <E,~|P| 6 7 13
11b < B, > 2¢7 3 9 12
2 | P | 7 5 12
4b 265 3 8 11
4a 264 4 7 11
10a < By = P+ 7 3 10
6a 2¢¢ 3 6 9
11a < B, - ¢l 5 4 9
6b 287 2 6 8
1 P+ 4 2 6
3a d 0 2 2
3b & 0 2 2
5a 4 0 2 2
5b & 0 2 2
9 SR 0 1 1
12 | P |- +E, 1 0 1
13 ¢~ +E, 0 1 1
8 | P |~ pE, 0 0 0

Nesse cenéario, serao considerados como melhores critérios para medir a adequacao das

abordagens estudadas, os seguintes:
e Analise geral: P+, | P |, 284, 267, 26, < E, = P+, < E, =| P | e < E, » 2¢%.

e Anilise combinada a heuristica de Vesanto: | P |, 264, 2¢5, 264, < E, = P+, < E, =| P |,

< E,>¢%e < E, > 28

Nas Figuras 7.1 e 7.2 pode ser observado um resumo sobre as caracteristicas que sao avali-

adas considerando cada um dos critérios selecionados como melhores. Observe que dos critérios
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que utilizam a medida Produto Topografico, aqueles que a consideram como principal fator de
avaliagao foram considerados melhores. Na Figura 7.1 estao apontados por flechas aqueles que
utilizam o Produto Topografico nao negativo e circulados aqueles que usam o menor Produto
Topografico em modulo. Ja dos critérios que utilizam o Erro Topologico como principal fator
de anélise, os melhores sao, em sua maioria, aqueles que consideram o segundo menor valor
(circulados na Figura 7.2). Na mesma figura, o critério apontado por uma flecha é o tinico que

utiliza o menor valor de Erro Topologico.

» Considerando todos os ¢ Considerando os mapeamentos
mapeamentos escolhidos segundo a heuristica de
Vesanto
— Critério 11b — Critério 10b |
— Critério 102 «— — Critério 11b
— Critério 4a — Critério 2
— Critério 4b — Critério 4b
— Critério 6a — Critério 4a
— Critério 10b | — Critério 10a «—
— Critério 2 | — Critério 6a
— Critériol +—— — Critério 11a

Fig. 7.1: Caracteristicas dos melhores critérios que utilizam o Produto Topografico como prin-
cipal fator de avaliacao de uma RNA-AQ. Os critérios apontados por flechas utilizam o Produto
Topografico nao negativo. Os critérios circulados usam o menor Produto Topogréafico em mo-
dulo.

7.3 Analise das inferéncias sobre a dimensao das Redes

Neurais Artificiais Auto Organizaveis

Como apresentado na Secao 7.1.1, cada abordagem de inferéncia da dimensao ideal para o
espaco de saida da RNA-AO foi aplicada aos conjuntos de dados escolhidos para a realizagao dos
testes da hipotese desta tese. E, como apresentado na Secao 7.2.1, para cada conjunto de dados
todos os mapeamentos sobre eles realizados foram analisados segundo as medidas de qualidade
e o resultado desta andlise sofreu a avaliacao sob critérios especificos. Também, como mostrado

na Tabela 7.6, cada conjunto de dados foi analisado pelas seis abordagens afim de saber qual
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* Considerando todos os * Considerando os mapeamentos
mapeamentos escolhidos segundo a heuristica de
Vesanto
— Critério 11b — Critério 10b
— Critério 10a — |Critério 11b
— Critério 4a — Critério 2
— Critério 4b — Critério 4b
— Critério 6a — Critério 4a
— Critério 10b — Critério 10a
— Critério 2 — | Critério 6a
— Critério 1 — Critério 11a «—

Fig. 7.2: Caracteristicas dos melhores critérios que utilizam o Erro Topologico como principal
fator de avaliacao de uma RNA-AQO. O critério apontado por uma flecha utiliza o menor valor
de Erro Topologico. Os critérios circulados utilizam o segundo menor valor de Erro Topolégico.

a sugestao destas em relacao a dimensao ideal para o espaco de saida da RNA-AO. Essas duas
analises (de qualidade de mapeamento e de inferéncia de dimensao) foram confrontadas para
verificar as coincidéncias, como mostrado suscintamente na Tabela 7.12 (o niimero nas células
sdo as dimensdes sugeridas e em negrito estdo as coincidéncias). O namero de coincidéncias

atesta o desempenho da abordagem e é discutido a seguir.

Tab. 7.12: Exemplo de comparacao do resultado das abordagens com o resultado apontado
pelo critério 1. Legenda: FF 1 - dimensao Fractal Fuzzy Significativa aproximada para o
maior inteiro; FF 2 - dimensao Fractal Fuzzy Significativa arredondada; BC 1 - dimensao Box-
Counting aproximada para o maior inteiro; BC 2 - dimensao Box-Counting arredondada; PCA
(0,5) - Analise de Componentes Principais com razao maxima de 0,5 entre os autovalores da
matriz de covariancia; PCA (0,9) - Anélise de Componentes Principais com razao maxima de
0,9 entre os autovalores da matriz de covariancia.

Conjunto FF1 FF2 BC1 BC2 PCA (0.5) PCA (0.9) Critériol

Norm3a 4 3 2 2 1 1 3
Norm4a 2 2 1 1 1 2 2
Abalone 3 2 2 1 1 2 2
Auto-mpg 3 3 2 2 1 3 3

De forma mais especifica, o exemplo na primeira linha da Tabela 7.12 revela que o critério de
avaliagdo 1 (P+) inferiu que, das RNAs-AO treinadas sobre o conjunto de dados “Norm3a”; as

que alcancaram melhores resultados foram, em sua maioria, aquelas que tinham seus espagos de
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saida organizados topologicamente dentro de um espaco 3-dimensional. Esse exemplo mostra
também que a DFFS obtida para esse conjunto de dados, depois de arredondada, indica o espaco
3-dimensional como sendo onde, provavelmente, estao localizadas as relacoes de vizinhanca
dos “grupos” existentes em tal conjunto. Ou seja, das seis abordagens aplicadas, apenas a
FF2 inferiu o mesmo espaco dimensional que o critério 1, para o conjunto de dados “Norm3”.
Comparagoes dessa natureza foram feitas para os 24 conjuntos de dados, em relacao aos 19
critérios e sob as 6 abordagens. Contudo, mais do que uma simples comparacao quantitativa,

a andlise do desempenho das abordagens foi realizada com dois objetivos:

e Atestar a abordagem de inferéncia que melhor se adequa, no sentido de inferir a dimensao
adequada para um maior nimero de casos (analise de desempenho geral) e em relagio a

quais critérios de avaliacao;

e Analisar em quais situacoes, ou para quais tipos de conjuntos de dados, a aplicacao de
cada abordagem de inferéncia é mais apropriada (analise de desempenho por caracteris-

ticas de conjuntos de dados) e sob quais critérios de avaliagao.

7.3.1 Analise de desempenho geral
Duas formas para analise do desempenho geral das abordagens sao tratadas aqui. Ei-las:

e A primeira discute a relacao existente entre cada uma das seis abordagens e cada um
dos dezenove critérios. A discussao é embasada na andlise de “quais” critérios apontam
como dimensao ideal aquela inferida por uma abordagem especifica (desempenho das

abordagens por critério de avaliacao).

e A segunda analisa o “niimero” de coincidéncias entre as inferéncias realizadas pelas abor-
dagens e as constatacoes obtidas sob a aplica¢ao dos critérios (desempenho das abordagens

num ambito geral).

Desempenho das Abordagens por Critério de Avaliagao

Nesta primeira forma de anélise foi possivel observar que cada abordagem se destaca para

diferentes critérios de avaliacao dos mapeamentos. Os destaques ocorrem da forma listada a
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seguir, com os melhores critérios acompanhados de um *. A letra “V” junto da identificacao
do critério indica que ele foi aplicado apenas para os mapeamentos que obedeciam a heuristica
de Vesanto. O intuito desse procedimento, aplicado em grande parte das andlises desta tese,
é verificar o potencial de unido das duas heuristicas (Vesanto e abordagem FF). Para clarear
a interpretacao das informacoes desta listagem, considere o primeiro caso: numa analise onde
todos os conjuntos de dados foram considerados, as inferéncias obtidas pela abordagem Fractal
Fuzzy (maior inteiro) estdo de acordo, principalmente, com os critérios | P |~ uE,V, £ -

pEN, | P |~ +E,, ¢~ +E,V.

1. Considerando todos os conjuntos de dados:

Fractal Fuzzy (maior inteiro): | P |= puE,V, &4 = uE,V, | P |~ £E,, ¢4 = £E,V

Fractal Fuzzy (arredondado): P+%, P+V* 2¢d* 26dv* 2e0v* 2¢d 264V, | P |~ pkE,,
< E, > P+* < E, = P+V* | P |- £E,V, ¢4 = £EV

Box-Counting (maior inteiro): 26¢*, 265, 264V, < E*, < E,V*, | P |~ pE,, ¢4 = pE,,
<E, = P+* <E,=| P|V* < E, = 2¢%* < E, = 264V* ¢l - +E,

Box-Counting (arredondado): | P |V*, < E, = ¢4V* ¢4 = +F, ¢4 - £E,V

PCA (0,5): &, &3V, &, &8V, 265*, &4, &1V, &, &4V, < By =| P [*, < By = €™

PCA (0,9): P+V*, | P|, < E* < E, = P+* < E,=| P |*

2. Considerando os conjuntos sintéticos:

e Fractal Fuzzy (maior inteiro): < E, = £IV* | P [~ +E,

Fractal Fuzzy (arredondado): P+*, 269% 2¢9v* 2¢0% 2crv* 264 264V, 267V, | P |~
pEN, €1 = uENV, < By = £0V¥ < B, > 264V* | P |~ BV, £ = +E,, ¢ > +E,V

Box-Counting (maior inteiro): 2}, < E*, ¢4 = uE,, < E, = P+V* < E, = ¢IV*

< By = 269%

Box-Counting (arredondado): | P |V*, < E* < E,V* | P |~ uE,, < E; = P+V¥*,
< E, | P|V* < B, = 2¢9%

PCA (0,5): &4, €9V, €5, &V, €4, €0V, &5, &V, < B, = 9%
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e PCA (0,9): P+V* | P |*, < E*, < Ey > P+*, <E, ~| P |*
3. Considerando os conjuntos reais:

e Fractal Fuzzy (maior inteiro): | P |~ puE,V, &4 = pE\N, | P |= £E,, | P |= £E,V

e Fractal Fuzzy (arredondado): P+*, P+V* 2¢d* 2cdv* 2¢d 260V, < E, = P+*, <
E, = P+V* | P |~ £E,V

e Box-Counting (maior inteiro): | P |*, | P [V* 2¢¢* 2¢dv* 260V* 20V, < E,V*,
| P |~ pE,, € = uB, < E, = P+* < E, =| P |*, < E, =| P |V¥ < E, = 2¢*
< By = 260v* ¢l L F,

e Box-Counting (arredondado): | P |*, | P [V*, ¢4, €9V, &, &5V, &4, €4V, &, &V, | P |~
RENV, £ = uB)V, < E, = £* < B, = €4V* ¢ - +F, ¢ - +E,V

o PCA (0,5): 265*, 285, < Ej*, | P |= pE,V, €4 = uE,V, < E, = ¢V*

e PCA (0,9): P+V* | P |* < E, > P+*

Essa anélise mostra que trés abordagens conseguem boas inferéncias em comparacao a varios
critérios: Fractal Fuzzy (arredondado), Box-Counting (maior inteiro) e PCA (0,5). Essa tltima
tem o seu destaque pautado, principalmente, em critérios que tém em comum o uso do menor
Erro Topologico como parametro para atestar o bom mapeamento. Contudo, na realizacao das
andalises dos mapeamentos percebeu-se que os menores Erros Topoldgicos eram, geralmente,
iguais ou muito préoximos a zero e obtidos, para a grande maioria dos conjuntos de dados, nas
RNAs-AO com espagos de saida 1-dimensionais. Tal fato levou a suposi¢ao da ocorréncia do
fenomeno de sub-ajuste sobre esses mapeamentos e da influéncia desse fenomeno na medida de
qualidade!®. Além disso, o estabelecimento do “ranking” de critérios mostrou que as conclusoes
sobre a boa capacidade quantizadora sao melhores nos mapeamentos que obtiveram os segundos
menores Erros Topoldgicos.

Os desempenhos das abordagens na andlise envolvendo todos os conjuntos mostram que
os critérios para os quais a abordagem Fractal Fuzzy (arredondado) apresenta bons resultados
estao, em sua maioria, relacionados a critérios de avaliacao de preservacao de topologia. Isso

mostra que existe uma tendéncia da abordagem Fractal Fuzzy em indicar a dimensao onde

1 Como constatado também nas anélises realizadas em ZUCHINI (2003).
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as relagoes topologicas sao preservadas, principalmente, sob a avaliacao da medida Produto
Topografico (observe na listagem acima a presenga dos critérios P+, P+V, | P |- pkE,, <
E, > P+, < E, > P+Ve| P |~ +E,V). A abordagem Box-Counting apresenta o diferencial
de conseguir bom desempenho para os critérios < I, e < E,V que analisam apenas a qualidade
de quantizac¢do. Observa-se ainda que a abordagem Fractal Fuzzy (arredondado) tem um bom
desempenho para os conjuntos sintéticos. Para os conjuntos reais o maior destaque fica para a
abordagem Box-Counting (maior inteiro).

A abordagem Fractal Fuzzy (arredondado) apresenta um desempenho diferenciado das de-
mais também quando se trata do uso da heuristica de Vesanto. Isso mostra que as redes com
o nimero de neuronios indicado pela heuristica de Vesanto, combinado ao uso da dimensao de

espaco de saida sugerida pela abordagem Fractal Fuzzy (arredondado) tém boas avaliagoes.

Desempenho das Abordagens num Ambito Geral

A Tabela 7.13 contém os resultados obtidos na segunda forma de anélise e estudados sob
diferentes situagoes (observe as especificagoes de situagbes presente na primeira coluna da
tabela. A porcentagem exibida em cada célula diz respeito ao nimero de critérios segundo
os quais a abordagem em anélise é a que infere a dimensao adequada para o maior nimero
de conjuntos de dados. Por exemplo, das abordagens analisadas, considerando a situacao de
andlise que usa todos os critérios e os conjuntos de dados sintéticos, a abordagem Fractal Fuzzy
(arredondado) e a abordagem PCA (0,5) foram as que inferiram a dimensao correta mais vezes
em relagao a cinco critérios de avaliacao (26,31% dos critérios). Ja a abordagem Fractal Fuzzy
(maior inteiro) teve o pior desempenho nesta mesma situagao, obtendo boas inferéncias para a
maior parte dos conjuntos de dados apenas com relagdo a um critério (5,26%).

Os resultados apresentados na Tabela 7.13 foram originados de uma série de constatacoes
sobre o desempenho das abordagens, em relagao aos conjuntos de dados sob comparacao com
cada um dos critérios. Por exemplo, dizer que a abordagem Fractal Fuzzy (arredondado)
realizou uma boa inferéncia sob comparagao com 26,31% dos critérios significa dizer que esta
abordagem conseguiu fazer boas inferéncias para mais conjuntos de testes sintéticos que as

demais abordagens, acertando a inferéncia para 4, 5 ou 6 conjuntos de dados (dos 10 existentes)
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Tab. 7.13: Analise geral realizada sob diferentes aspectos, combinando: todos os critérios (19),
os melhores critérios (9), todos os conjuntos (24), apenas os conjuntos sintéticos (10), apenas os
conjuntos reais (14) e a heuristica de Vesanto. TC - todos os critérios, MC - melhores critérios,
V - uso da heuristica de Vesanto, CS - conjuntos sintéticos, CR - conjuntos reais e CSR -
todos os conjuntos. Legenda: FF 1 - dimensao Fractal Fuzzy Significativa aproximada para
o maior inteiro; FF 2 - dimensao Fractal Fuzzy Significativa arredondada; BC 1 - dimensao
Box-Counting aproximada para o maior inteiro; BC 2 - dimensao Box-Counting arredondada;
PCA (0,5) - Anélise de Componentes Principais com razao méaxima de 0, 5 entre os autovalores
da matriz de covariancia; PCA (0,9) - Anélise de Componentes Principais com razao maxima
de 0,9 entre os autovalores da matriz de covariancia.

Situagoes FF1 FF2 BC1 BC2 PCA (0.5 PCA (0.9)
de analise

TC X CS 526 26,31 21,05 15,78 26,38 21,05
TC X CR 526 21,06 42,10 36,84 15,78 0

TC X CSR 5,26 26,31 42,10 5,26 36,84 10,52
MC X CS 0 44,44 2222 2222 0 44,44
MC X CR 0 44,44 55,55 11,11 22,22 0

MC X CSR 0 44,44 44,44 0O 22,22 11,11
TCXCSXYV 526 52,63 10,52 21,05 21,05 5,26
TCXCRXYV 15,78 26,31 36,84 47,36 15,78 0
TCXCSR XV 10,52 31,57 21,05 10,52 21,05 5,26
MCXCSXYV 11,11 55,565 22,22 4444 0 0
MCXCRXV 0 33,33 66,66 22,22 11,11 0
MCXCSRXYV 0 44,44 44,44 2222 0 0

mediante 5 dos 19 critérios utilizados para comparacao. Isto também significa que para a
maior parte dos sub-grupos de RNAs-AO treinadas para esses conjuntos de dados (totalizando,
em média, 304 RNAs-AO por conjunto de dados), aquelas com espaco de saida de dimensao
igual a dimensao Fractal Fuzzy (arredondado) foram as que alcan¢aram melhores resultados de
quantizagao e/ou preservagao de topologia sob a interpretagao destes 5 critérios.

Esta forma de analise chamou a atencao para o bom desempenho das abordagens Fractal
Fuzzy (arredondado) e Box-Counting (maior inteiro). A abordagem Fractal Fuzzy (arredondado)
mostrou um bom desempenho para os conjuntos sintéticos em relacao a todas as situagoes de
comparacoes: todos os critérios, melhores critérios e também quando se leva em consideracao
a heuristica de Vesanto. Quando sao analisados os conjuntos reais, a abordagem Box-Counting

apresenta um desempenho melhor. Contudo, na analise geral, a abordagem Box-Counting so
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se destaca sobre a abordagem Fractal Fuzzy para o caso de andlises que consideram todos os
conjuntos de dados sob todos os critérios. Nota-se a partir desta andlise que a utilizacao de

PCA nao foi considerada uma boa heuristica para a estimativa em questao.

7.3.2 Analise de desempenho por caracteristicas

Foram realizadas analises especificas, em relacao a cada caracteristica escolhida como des-
critora, dos conjuntos de dados, para identificar aquelas que quando presentes no conjunto
estimulariam a aplicacao de uma ou outra abordagem.

Por exemplo, para os conjuntos com poucos dados (4 conjuntos) e em relagio a avaliacdo do
critério P+, a abordagem Fractal Fuzzy (arredondado) e PCA (0,9) conseguiram as inferéncias
corretas em 2 conjuntos, as abordagens Box Counting (maior inteiro) e Fractal Fuzzy (maior
inteiro) obtiveram sucesso em apenas um dos conjuntos e por fim, as abordagens Box-Counting
(arredondado) e PCA (0,5) ndo obtiveram qualquer sucesso de inferéncia. Se o critério em
questao fosse o tinico parametro de avaliagao, concluiria-se que as duas abordagens que ob-
tiveram sucesso para 2 conjuntos seriam as mais adequadas para aplicacao mediante a caracte-
risticas “poucos dados”. No entanto, é interessante fazer esse estudo mediante varios critérios e
obter um panorama do desempenho de cada abordagem em relacao ao conjunto de avaliagoes.
Para tal escolheu-se utilizar o conjunto de “melhores critérios” de avaliagao (combinados ou nao
com a heuristica de Vesanto).

Como resultado tem-se as informagoes listadas nas Tabelas 7.14 - analise geral - e 7.15 -
analise combinada com a heuristica de Vesanto. Nas células dessas tabelas esta representado
o nimero de critérios sob os quais a abordagem obteve destaque no nimero de inferéncias
corretas, em relacao a cada caracteristica. Ou seja, considerando a caracteristicas “ntumero de
dados pequenos”, a abordagem Box-Counting (maior inteiro) foi a que mais inferiu dimensoes
corretas em rela¢do a cinco critérios (dos 9 utilizados). As demais (com excecao dos casos em
que o nimero na célula é 0) obtiveram algum destaque no namero de inferéncias corretas, porém
em relagdo a um namero menor de critérios. Em negrito estao os melhores desempenhos (veja
o Apéndice C para conhecer a forma de tabulac¢do de dados que permitiu essas conclusoes).

Analisando as Tabelas 7.14 e 7.15 é possivel constatar que, tanto considerando todos os
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Tab. 7.14: Anélise por caracteristicas (melhores critérios).

Situagoes FF1 FF2 BC1 BC2 PCA (0.5) PCA (0.9)
de anélise

Niumero de Dados

Pequeno 1 2 5 2 1 1
Médio 5 2 0 1
Grande 1 3 3 2 3

Numero de Atributos

Pequeno 0 5 2 1 1 1
Médio 0 2 2 1 4 0
Grande 0 0 2 0 8 3
Nimero de Classes

Pequeno 2 3 3 3 1 3
Médio 1 3 2 0 5 2
Grande 0 1 5 4 2 0
Densidade

Baixa 0 0 3 1 5 3
Meédia 0 4 5 1 0
Alta 5 5 2 1 2 2
Entropia

Baixa 4 3 4 2 3 2
Média 2 1 4 0 2 1
Alta 0 3 0 3
Predominincia de Classes

Baixa 0 2 5 2 3 2
Média 2 4 4 1 2 2
Alta 4 2 2 2 4 1

mapeamentos quanto considerando apenas aqueles escolhidos sobre a heuristica de Vesanto, as
abordagens Fractal Fuzzy (arredondado) e a Box-Counting(maior inteiro) sdo as que se mostram
adequadas para a aplicacao na presenca da maior parte das caracteristicas. A abordagem PCA
(0.5) também se destaca, mas somente quando a heuristica de Vesanto nao é considerada.
Fazendo entao uma anélise restrita as abordagens Fractal Fuzzy e Box-Counting, verifica-
se que, sob a andlise geral dos mapeamentos, a abordagem Box-Counting é a que deve ser
aplicada sob a presenca da maior parte das caracteristicas (9 caracteristicas) e a abordagem
Fractal Fuzzy se destaca quando a heuristica de Vesanto é utilizada (11 caracteristicas).

Contudo, para obter uma indicagao final para a escolha da abordagem a ser aplicada,
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Tab. 7.15: Andlise por caracteristicas (melhores critérios combinados com a heuristica de
Vesanto).

Situagoes FF1 FF2 BC1 BC2 PCA (0.5) PCA (0.9)
de analise

Niumero de Dados

Pequeno 2 4 4 4 2 1
Médio 1 3 4 2 0 0
Grande 0 3 3 3 1 1
Niumero de Atributos

Pequeno 0 5 3 2 0 0
Médio 0 4 4 3 2 0
Grande 0 2 4 3 5 0
Numero de Classes

Pequeno 5 4 4 4 0 1
Médio 0 4 5 3 1 0
Grande 0 2 7 2 1 0
Densidade

Baixa 0 4 3 2 3 0
Média 0 4 4 1 0 0
Alta 3 5 2 2 2 3
Entropia

Baixa 3 3 2 2 5 1
Meédia 0 4 3 2 0 0
Alta 0 6 4 3 0 0
Predominincia de Classes

Baixa 0 4 2 3 1 0
Média 4 5 4 3 0 0
Alta 1 3 2 2 4 0

realizou-se uma andlise mais restritiva. Sobre os resultados obtidos até entao, verificou-se sob
quantos, dos “melhores critérios”, cada abordagem conseguiu inferir a dimensao correta para
mais de 50% dos conjuntos relacionados & caracteristica sob anélise, o que indicaria realmente
um “bom” desempenho. Isso faria com que, no exemplo citado acima, apesar das abordagens
Fractal Fuzzy (arredondado) e PCA (0,9) terem inferido dimensdes corretas para 2 conjuntos
de dados sob a avaliacao do critério P+, isso nao contribuiria para o computo final de seu
desempenho em relacao a caracteristicas em questao, visto que o sucesso por elas obtido nao

ultrapassou metade dos conjuntos que apresentam tal caracteristica. Além disso, para afirmar
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que a abordagem é adequada na presenca de determinada caracteristica, inclui-se mais duas

condigoes nao excludentes:

e a abordagem deve ter o “bom” desempenho em comparacao a, pelo menos, 4 critérios de

avaliacao;

e a abordagem deve apresentar o melhor desempenho dentre todas as abordagens tanto na

analise geral quanto na andlise com Vesanto!2.

[sto permitiu avaliar as abordagens que seriam “mais” adequadas para a aplicagao nos
conjuntos de dados com aquela caracteristica. As conclusoes obtidas sao relacionadas na
Tabela 7.16'%. Nas células dessa tabela encontram-se as abordagens que obtiveram o me-
lhor desempenho para aquela caracteristica e, entre parénteses, estd o nimero de critérios de
avaliacao sob os quais o melhor desempenho foi atestado. Em negrito estao as indicacoes de

aplicabilidade das abordagens que seguem as duas regras supra-citadas.

7.4 Consideracoes sobre os Resultados

Os resultados apresentados na Sessao 7.3 mostraram que as trés abordagens analisadas,
em pelo menos uma de suas duas variacoes, alcancaram bons resultados, sao elas: Fractal
Fuzzy (arredondado), Box-Counting (maior inteiro) e PCA (0,5). O destaque para uma ou
outra abordagem depende da forma de analise aplicada aos seus resultados e também das
caracteristicas que estao presentes nos conjuntos de dados analisados.

A PCA (0,5) se destaca, principalmente, quando os critérios utilizados para avaliagao de
seus resultados sao aqueles que consideram o menor Erro Topologico como sendo a melhor
medida de avaliacdo de um mapeamento. Quando se analisa, de forma geral, sua adequacao
a determinados tipos de conjuntos de dados, chega-se a conclusao que esta abordagem é mais

adequada para aplicacao naqueles que se localizam em espagos de altas dimensoes. Os conjuntos

12A escolha destas porcentagens e nimero minimo de critérios foram feitas empiricamente, com base nas
avaliacoes do conjunto de resultados obtidos na tabulagoes.

I3Estas conclusdes podem diferir daquelas obtidas sobre as Tabelas 7.14 e 7.15 por considerar um critério
mais restritivo onde nao basta ser a abordagem que apresenta o melhor desempenho no maior nimero de vezes,
mas sim a que apresenta um desempenho muito bom um maior niimero de vezes.
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Tab. 7.16: Melhores desempenhos por caracteristicas dos conjuntos de dados.

Caracteristicas Analise Anaélise

dos conjuntos Geral com Vesanto
Nuamero de Dados

Pequeno BC 1 (5) BC 1 (4)
Médio FF 2 (2) FF 2 (2)
Grande PCA (0.5) (3) FF 2 (3)
Niumero de Atributos

Pequeno FF 2 (5) FF 2 (5)
Médio BC 1 (2) BC 2 (2)
Grande PCA (0.5)(4) PCA (0.5)(3)
Nuamero de Classes

Pequeno FF 1 (2) FF 1/FF 2 (3)
Médio BC 1 (2) BC 1 (2)
Grande BC 1 (6) BC 1 (6)
Densidade

Baixa PCA (0.5) (4) FF 2 (3)
Média BC 1 (4) BC 1 (3)
Alta FF 2 (6) FF 2 (5)
Entropia

Baixa FF 2 (3) FF 1 (1)
Média BC 1 (2) BC 1 (1)
Alta FF 2 (2) FF 2 (4)
Predominéancia de Classe

Baixa FF 2 (3) FF 2 (4)
Média BC 1 (2) BC 1 (1)
Alta PCA (0.5) (3) FF 2/PCA(0.5) (4)

“Norm10”, Dermatology, Ionosphere e Internet sao os que estao localizados em altas dimensoes
e, a partir da realizacao da anélise especifica que verificou o desempenho desta abordagem
para estes conjuntos em comparacao ao conjunto de critérios de avaliacao, constatou-se que
dentre estes conjuntos a abordagem PCA (0,5) ndo mostrou ser a mais adequada apenas para
o conjunto Ionosphere.

A fim de validar o desempenho das abordagens para conjuntos de dados com grande ntimero
de atributos, decidiu-se por treinar algumas RNAs-AO com espagos de saida organizados topo-
logicamente em mais dimensoes. Essas novas RNA-AQOs foram organizadas com um nimero de

neur6nios maior (1024 neurdnios) para que se pudesse organizé-los em espagos topologicos de
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6 e 7 dimensoes'?. Dada a grande quantidade de neurdnios, a medida de Produto Topologico
nao foi aplicada por apresentar uma alta complexidade computacional dependente do ntimero
de neuronios.

Apurou-se nessas analises que as RNA-AOs organizadas em altas dimensoes se destacaram
apenas em relagao & medida de erro topografico com vizinhanca retangular. Caso em que ja se
espera este resultado dado a “explosao” do nimero de vizinhos ocasionada pela alta dimensao
do espaco de saida. Concluiu-se entao que, para este tipo de conjunto de dados, deve-se acatar a
decisdao da abordagem PCA (0,5) ja que as abordagens baseadas em dimensao fractal indicarao,
com grande probabilidade, alta dimensao para organizacao do espaco de saida da RNA-AOQO,
dificultando a analise final do mapeamento sem agregar ganhos significativos.

Os critérios de avaliacao de mapeamentos que analisam, com maior énfase, a capacidade
quantizadora mostraram que a abordagem Box-Counting (maior inteiro) se apresenta como uma
abordagem adequada para inferéncia da dimensao ideal para o espaco de saida de uma RNA-
AQO. Essa adequacao se evidencia quando os conjuntos de dados analisados possuem poucos
dados e um grande niimero de classes, e com menos énfase quando a densidade do conjunto
¢ média, Os conjuntos de dados utilizados para testes neste trabalho s6 permitiram que a

avaliacao destas indicagoes fosse feita se dividida em duas partes:

e na primeira parte avaliou-se os conjuntos “V4a” e “Switzerland” que possuem poucos dados

e densidade média.

e na segunda parte avaliou-se os conjuntos “Auto-mpg”, “Abalone” e “Letter” que possuem

um grande nimero de classes.

Para os conjuntos “Va” e “Switzerland” esta abordagem é a que mostra o melhor desem-
penho. Para o conjunto “Auto-mpg” a abordagem é a que possui o melhor desempenho e para o
conjunto “Abalone” esta abordagem tem o mesmo desempenho que a abordagem Fractal-Fuzzy
na analise feita com a heuristica de Vesanto. Para o conjunto “Letter” esta abordagem nao foi

adequada como era esperado.

14 A disposigao dos neurdnios no espago de saida foram organizados da seguinte forma: 1-dimensional [1,1024];
2-dimensional [32,32]; 3-dimensional [16,16,4]; 4-dimensional [8,4,8,4]; 5-dimensional [4,4,4,4,4]; 6-dimensional
[4,4,4,4,2,2]; 7-dimensional [4,4,4,2,2,2,2];
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Finalmente, o desempenho da abordagem Fractal-Fuzzy foi considerado bom, principal-
mente, quando se avalia a preservacao de topologia via Produto Topografico ou via o segundo
menor Erro Topologico. Essa abordagem também tem um desempenho destacado em relacao
as outras duas quando a heuristica de Vesanto é aplicada como outro fator de automacao de de-
cisao sobre o projeto da RNA-AQO. Para esta abordagem, a analise em relagao as caracteristicas
presentes nos conjuntos de dados revelou que a sua aplicacao é indicada principalmente quando
o conjunto de dados esta localizado em dimensoes baixas, com densidade alta. Com menor
énfase, as analises desta tese indicam também a aplicagao desta abordagem para conjuntos de

dados com predominancia de classe baixa e entropia alta.

Dentre os conjuntos de dados testados nesta tese, nao existe nenhum que possua todas as
caracteristicas com esses valores. Assim, para avaliacao dessa conclusao escolheu-se quatro
conjuntos de dados (“iris”, “Glass”, “Abalone” e “Auto-mpg”) que apresentam trés das carac-
teristicas e um (“Norm4”) que apresenta as duas primeiras (para as quais a indicagdo desta
abordagem mais forte - veja Tabela 7.16. O resultado da avaliagao mostrou que a abordagem
Fractal Fuzzy (arredondado) realmente infere a dimensao ideal sob comparagdo com o maior
nimero de critérios (tanto na avaliacdo geral quanto na avaliacdo utilizando a heuristica de
Vesanto) para quatro dos conjuntos selecionados. Para um deles (“Auto-mpg”’) a abordagem

Box-Counting (maior inteiro) obteve melhor resultado na avaliagao geral.

A fim de confirmar esses resultados, foi realizado um teste com dois conjuntos de dados
adicionais que apresentam algumas das caracteristicas supra-citadas. Os resultados mostraram
que a abordagem Fractal Fuzzy foi capaz de realizar uma boa inferéncia para a dimensao do
espaco de saida da RNA-AO no que tange a busca de preservacao de informagdes topologicas.

Os conjuntos utilizados foram Breast Cancer'® e Chess Databases - “king-rook-vs-king-pawn” !¢

(NEWMAN et al. (1998)):

Para o primeiro conjunto a medida DFF'S foi 2,65, sugerindo o uso de uma RNA-AO com es-
pago de saida 3-dimensional (abordagem Fractal Fuzzy arredondado). A medida Box-Counting

foi 1,91. Analisando as medidas de qualidade dos mapeamentos percebeu-se que, em relacao a

15Esse conjunto de dados foi criado pela University Medical Centre, Institute of Oncology, Ljubljana, antiga
Yugoslavia. A autora desta tese agradece a M. Zwitter e a M. Soklic.
16Base de dados gerada por Michael Bain e Arthur van Hoff, no Turing Institute, Glasgow, UK.
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informacoes de topologia, as RNAs-AO organizadas em espacos 3-dimensionais mostraram um
bom desempenho sem exigir altos custos de perda de quantizacao.

Para o segundo caso, a DFFS nao diferiu da dimensao Box-Counting (4,47), sugerindo um
espaco de saida organizado na dimensdo 4 (abordagem Fractal Fuzzy arredondado). Nesse
ultimo caso, o desempenho da abordagem nao foi tao promissor. As RNAs-AO que atendiam
as condicoes da inferéncia das abordagens tiveram medidas de qualidade topografica muito
boas, porém a altos custos de qualidade quantizadora.

As Figuras 7.3 e 7.4 fornecem um resumo das conclusoes obtidas. Na primeira figura, o
resultado da andlise geral é mostrado. Observe que apenas as abordagens Box-Counting 1
(maior inteiro) e Fractal Fuzzy 2 (arredondado) aparecem, porque as demais abordagens nao
se destacaram como boas inferéncias para a dimensao do espaco de saida de RNAs-AO. Na
segunda figura estao evidenciadas as abordagens que se destacaram como boas formas de infe-
réncia para a dimensao do espaco de saida de RNAs-AO mediante a presenca de determinadas

caracteristicas nos conjuntos de dados.

Todos os critérios Melhores critérios

- Conjuntos Sintéticos - Conjuntos Sintéticos
- Conjuntos Reais - Conjuntos Reais

- Todos os conjuntos - Todos os conjuntos
Todos os critérios (V) Melhores critérios (V
- Conjuntos Sintéticos - Conjuntos Sintéticos
- Conjuntos Reais - Conjuntos Reais

- Todos os conjuntos Box-Counting 1 - Todos os conjuntos
(V): uso da heuristica de Vesanto

Fig. 7.3: Conclusoes sobre a analise geral das abordagens testadas.

7.5 Consideracoes Finais

Procurou-se neste capitulo explicar o processo de andlise de trés abordagens para inferéncia
da dimensao ideal para o espaco de saida de uma RNA-AQ. Discutiu-se os resultados obtidos

bem como averiguou-se que a medida de dimensao fractal DFFS é adequada para resolver,
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Numero de Dados
Pequeno

Medio

Grande

Numero de Atributos
Pequeno

Média

Grande

No. de classes
Pequeno

Médio

Grande
Densidade

Baixa

Média

Al

Entropia

Baixa

Média

Alta

Acuidade Padrio
Baixa

Média

Alta

Box-Counting 1

Fig. 7.4: Conclusoes referentes ao desempenho das abordagens mediante andlise por caracte-
risticas.

em situacoes especificas, o problema estudado nesta tese. Também concluiu-se que as outras

abordagens testadas (Box-Counting e PCA) tém seu mérito e seu escopo de aplicabilidade.



Capitulo 8

Conclusao

“... 0s livros nao sao feitos para acreditarmos neles, mas para

serem submetidos a investigacdes. Diante de um livro nao
devemos nos perguntar o que diz mas o que quer dizer.”
Guilherme para Adso na biblioteca da Abadia. O Nome da Rosa
- Umberto Eco.

Esta tese objetivou estudar o problema de preservacao de topologia de uma Rede Neural
Artificial Auto Organizavel, a rede de Kohonen, e apresentou uma abordagem heuristica capaz
de apoiar o processo de tomada de decisao sobre a determinacao de um dos parametros livres
do projeto desta rede - a dimensao do seu espaco de saida. Mais especificamente, o problema
tratado aqui foi a determinacao da dimensao mais adequada para que o processo de auto
organizacao fosse iniciado. O estudo e determinacao dos demais parametros envolvidos no
processo e co-responsaveis pelo alcance de bons resultados da RNA-AO foram mantidos fora
do escopo desta tese.

O processo de auto organizacao referido aqui é o que pretende quantizar o espaco dos dados
e reduzir sua dimensao de forma a possibilitar uma exploracao eficaz. Neste trabalho, refere-se a
“dimensao mais adequada” porque procurou-se analisar se a dimensao inferida pela abordagem
heuristica é aquela que melhor preserva as propriedades topologicas do conjunto de dados e que

consegue alcancar uma boa aproximacao da densidade de probabilidade do conjunto de dados.

175
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Esta heuristica foi projetada, de forma hibrida, com o uso de conceitos da Teoria de Frac-
tais, com énfase na exploracao de uma variacao da Dimensao Fractal denominada Dimensao
Box-Counting e com uso de conceitos da Teoria de Raciocinio Aproximado Fuzzy. Dentro
deste contexto, os conjuntos de dados sao tratados como fractais estocasticos, estuda-se sua
Dimensao Box-Counting e, a partir de uma andlise “fuzzy” do processo de determinacao desta
medida de dimensao encontra-se uma nova medida, a qual denominou-se Dimensao Fractal
Fuzzy Significativa.

O Capitulo 1 forneceu a motivacao para o desenvolvimento deste estudo, discutindo aspectos
relacionados ao uso do conhecimento intrinseco a um conjunto de dados como suporte ao
desenvolvimento de ferramentas para execucao de analises sobre eles. Neste sentido, formulou-
se a hipotese que a informacao de Dimensao Fractal expressa a dimensao na qual residem as
relagoes de vizinhanga topoldgica presentes nos dados, ji que ela expressa a real porcao do
espaco que é efetivamente ocupada pelos dados, e também que o mapeamento realizado por
uma RNA-AO poderia atuar nessa dimensao sendo capaz de expressar satisfatoriamente as
relacoes topologicas desses dados.

A Teoria de Fractais e a Teoria de Raciocinio Aproximado Fuzzy foram rapidamente des-
critas nos Capitulos 2 e 3, dando mais atencao aos aspectos necessarios para o entendimento
do modo de determinagao da Dimensao Fractal Fuzzy Significativa, introduzida nesta tese. O
principal objeto de atencao, as RNAs-AQO, foram exploradas no Capitulo 4. Além dos prin-
cipais aspectos relacionados ao funcionamento deste tipo de rede neural artificial, discutiu-se
com mais atencao os métodos de avaliacao de qualidade de preservacao topologica e capacidade
quantizadora, ja que esses foram usados na anélise do desempenho da abordagem proposta.

O uso de conceitos da Teoria de Fractais e da Teoria de Raciocinio Aproximado Fuzzy para
determinacao da Dimensao Fractal Fuzzy Significativa foi descrito no Capitulo 5, constituindo,

no contexto desta tese, a ferramenta de suporte a tarefa de analise de dados que:

1. determina a Dimensao Box-Counting do conjunto de dados, construindo e armazenando
informacoes sobre a curva resultante do processo de calculo da dimensao em questao, por

meio da qual a medida de Dimensao Fractal Fuzzy Significativa é calculada;

2. analisa as informacoes da curva Box-Counting, por meio da interpretacao “fuzzy” das
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inclinagoes dos segmentos de reta que a compoe e da relagao entre as inclinacoes de cada
par de segmentos consecutivos, produzindo uma série de conclusoes sobre a composicao
da curva e, conseqiientemente, dada a natureza analitica do processo de construcao da
curva, produzindo também descobertas sobre a distribui¢ao dos dados em diferentes niveis

de observacao dos mesmos;

3. conclui um ponto de corte da curva que representa a granularidade adequada de anélise
de um conjunto de dados quando se visa a tarefa de descoberta de grupos e relagoes entre

grupos;

4. calcula a Dimensao Fractal Fuzzy Significativa a partir da curva resultante do corte no

ponto determinado.

Ainda no Capitulo 5 foram apresentadas duas aplicagoes, referentes a tarefa de anélise de
dados, para o uso da Dimensao Fractal Fuzzy Significativa ou do processo de andlise da curva
inerente ao seu calculo: o problema de Tendéncia a Agrupamentos, e o problema foco da tese,
a determinacao da dimensao ideal para o espaco de saida de uma RNA-AO. A modelagem do
processo de resolucao dos problemas dessas duas aplicagoes foi descrito ao final do capitulo. O
problema de Tendéncia a Agrupamentos foi utilizado como um método de validagao da heuris-
tica de andlise da curva Box-Counting. Os resultados deste experimento foram apresentados no
Capitulo 6. Os resultados dos experimentos com o problema da dimensao ideal foram relatados

no Capitulo 7.

8.1 Contribuigoes

A partir dos esforcos dispendidos neste estudo foi possivel contribuir tanto para a &rea
de Anélise de Dados quanto, especificamente, para a area de Redes Neurais Artificiais Auto
Organizaveis. A fim de elucidar essas contribuicoes, optou-se por organiza-las na lista que

segue:

1. Concepcao de uma nova medida de dimensao fractal, a Dimensao Fractal Fuzzy Signifi-

cativa, na forma de uma variagao da medida Box-Counting. Tal medida tem o intuito
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de mensurar a dimensao fractal de um conjunto de dados considerando os agrupamentos

nele existentes.

2. Resolucao do problema de decisao sobre a dimensao ideal para o espago de saida de uma
RNA-AO com o uso da DFFS, da dimensao Box-Counting ou de Anélise de Componentes
Principais, com um estudo que permite escolher uma destas abordagens dependendo
do tipo de conjunto de dados que esté sob andlise e das caracteristicas qualitativas do

mapeamento, as quais se quer priorizar.

3. Concepcao de um processo sistematico e heuristico de analise da curva Box-Counting.
Esse processo permite inferir conhecimento sobre a distribuicao dos dados em um con-
junto, sob diferentes niveis de observacao, e fornece informacoes para o calculo da Di-

mensao Fractal Fuzzy Significativa.

4. Validagao do processo de anélise da curva Box-Counting e de célculo da DFFS por meio
da aplicacao deste processo na resolucao de um classico problema de Anélise de Dados,

a analise de Tendéncia a Agrupamentos.

5. Estudo e discussao de medidas de qualidade para mapeamentos topogréficos e, organiza-
¢ao, analise e aplicacao de um conjunto de critérios de avaliacao da qualidade quantizadora

e de preservacao topografica de mapeamentos dessa natureza.

8.2 Trabalhos Futuros

No decorrer do desenvolvimento desta tese notou-se que existem dois caminhos que podem
delinear possiveis extensoes do assunto aqui tratado: a utilizacao de diferentes veiculos para
andlise do desempenho da aplicacao da DFFS como estimador da dimensao ideal para mapas
de saida de RNAs-AQ; a utilizacao da medida DFF'S como fonte de conhecimento a priori sobre
os dados submetidos & andlise exploratoria, de forma a conceber veiculos de otimizacao, sob
diferentes frentes, de algoritmos, modelos e metodologias que se propdem a realizar tarefas de

anélise de dados.
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Sob a perspectiva do primeiro caminho vé-se que a andlise empirica de desempenho, como
realizada nesta tese, sempre ansiard por um ou varios outros meios de verificacao e validacao.
Assim, sugere-se que este trabalho seja complementado por meio das seguintes propostas de

testes e analises:

e Estudo dos agrupamentos formados pelas diferentes RNAs-AQO, concebidas sobre dife-
rentes dimensoes do espaco de saida, no sentido de verificar, segundo as classificacoes
disponiveis, se os grupos correspondem as reais classes e sob qual dimensao obtém-se os
melhores resultados na comparacao. Esta analise pode ser suportada pela exploracao das
Matrizes-U (e Matrizes-U*) (veja Figura 8.1), por meio de algoritmos de discriminacao
de grupos ou pela anélise de informagoes tais como: niimero de neuronios que sao apon-
tados como BMUs somente para dados que pertencem a uma mesma classe; nimero de
neurénios que sao apontados como BMUs para dados que pertencem a diferentes classes
(neurénios “confusos”); ntimero de neurénios efetivamente utilizados pela RNA-AQO para
representacao de dados; nimero de dados que sao representados por neurdnios “confusos”
(classificados erroneamente); nimero de classes que possuem dados que sdo classificados
erroneamente. Estas informacoes foram obtidas, para cada uma das RNAs-AO treinadas,
durante o desenvolvimento desta tese. A sua exploracao é planejada para os proximos

passos de extensao desta tese, constituindo uma acao proxima de ser realizada.

e Dado que todas as RNAs-AO treinadas neste trabalho estdo armazenadas na forma de
seus vetores de peso, é possivel aplicar outras medidas de qualidade referentes a capaci-
dade quantizadora ou de preservacao de informacao topografica. No Capitulo 4 foram
apresentadas algumas medidas que poderiam ser utilizadas, e ainda em KASKI; LA-
GUS (1996) apud VESANTO (1997) é descrita uma integracao da anélise de capacidade
quantizadora e de preservacao de informagcao topografica em uma tnica medida, o Erro
de Quantizacao Topologica. Tal medida utiliza como base de célculo de erro os cami-
nhos minimos entre os primeiros e os segundos BMUs dentro do espago de saida de uma
RNA-AO. Ainda outras medidas de anélise, como a prépria medida de dimensao fractal
aplicada para analisar a configuracao de neurénios do mapa de saida da RNA-AO, podem

também ser aplicadas e os resultados comparados aqueles ja obtidos, aumentando assim
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(a) (b) (c)

Fig. 8.1: (a) Conjunto de dados sob analise; (b) Matriz-U para uma RNA-AO bi-dimensional
(8x8): a Matriz-U mostra as distancias entre unidades vizinhas de forma a mostrar a estrutura
de grupos formada pelo mapeamento. Valores altos na Matriz-U significam grandes distancias
entre unidades vizinhas no mapeamento, representando bordas de (entre) agrupamentos (cores
escuras). Os grupos sao representados por areas uniformes com baixas distancias (cores claras).
Na figura a Matriz-U é visualizada com “labels” da classe representada por cada unidade do
mapa e o numero de dados para os quais a unidade é escolhida como BMU. (c¢) Matriz de
distancias plotada como superficie: a coordenada z indica a distancia média entre as unidades
vizinhas no mapa. Tons de azul indicam valores de distancia média baixos. A progressao das
cores até os tons de vermelho indica o aumento nos valores de distancia média.

a diversidade de analises dos mapeamentos. Este quesito também faz parte do préximos

passos de extensao a serem realizados a curto prazo.

e Exploracao, nos moldes do que foi realizado nesta tese, de conjuntos de dados que apre-
sentem outras caracteristicas além daquelas ja utilizadas, por exemplo: tipo de atributo
(maioria binéria, maioria nominal ou maioria continua), nivel de ruido, freqiiéncia de va-
lores perdidos. Também outras formas de determinacao dos intervalos que constituem a
variacao considerada dentro de cada caracteristica podem ser consideradas. Os resultados
obtidos destas novas anélises deveriam ser confrontados com aqueles obtidos nesta tese
a fim de fortalecer a heuristica sobre quais abordagens sao mais adequadas e em quais

Casos.

e Estudar uma formalizagao para o processo de obtencao da DFF'S traria, ainda que conce-
bido para casos especificos e sob condicoes controladas, uma maior segurancga na aplicagao

desta medida ou na concepcao de novas aplicagoes para ela.
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¢ BRUSKE; SOMMER (1998) apresentaram uma forma de estimar a dimensao intrinseca
de um conjunto de dados a partir da andlise da dimensao intrinseca da representacao
topologica deles. Estudar a relacao existente entre as RNAs-AQO exploradas nesta tese e
a dimensao DFFS dos conjuntos de dados representados por elas, a exemplo do trabalho

citado, constitue uma forma diferente de validar o processo de obtencao da DFFS.

Para o segundo caminho, as sugestoes de trabalhos futuros sao delineadas mediante uma

abertura de novas possibilidades de aplicacao da medida DFFS. Segue algumas delas:

e Mediante os experimentos realizados em (BARBAR4; CHEN (2003), BARBAR4; NA-
ZERI (2000), BARBAR&; WU (2003b), BARBARA et al. (2002), TRAINA et al. (2000) e
ARANTES; TRAINA; TRAINA (2003)), sugere-se a substituicdo da medida de dimensao
fractal neles utilizada, pela medida DFFS. Dado que as tarefas abordadas nessas referén-
cias sao, especificamente, de andlise de grupos, espera-se conseguir resultados proximos
ou melhores dada a caracteristicas de concepcao da DFFS. Um estudo especifico para
cada caso serd necessario para decidir se a substituicao é possivel de forma simples ou se
adaptacoes na concepcao dos modelos de resolucao aplicados podem ser propostas. Para
o caso especifico dos trabalhos BARBAR4; CHEN (2003) e TRAINA et al. (2000) os

estudos ja estao em andamento.

e Seguindo a linha aplicada por SPECKMANN; RADDATZ; ROSENSTIEL (1994a) e
SPECKMANN; RADDATZ; ROSENSTIEL (1994b) sugere-se aplicar a medida DFFS
na forma de um controlador do processo de aprendizando de uma RNA-AQ. Neste con-
texto, a disposicao dos neurdénios da camada de saida de uma RNA-AO seriam tratados
como um fractal estocastico, e a sua medida DFF'S seria comparada, durante as iteracoes
de treinamento, & medida DFFS dos conjuntos de dados que estao sendo analisados. A
aproximacao das duas medidas poderia indicar o ponto ideal de parada do treinamento,
dado que supostamente, a disposicao dos neuronios estaria ocupando a mesma porcao do
espaco que os dados ocupam. Contudo, seria necessario acompanhar os erros de quan-
tizacao e de preservacao de topologia a fim de averiguar se a disposicao dos neur6nios

é realmente a ideal para representar os dados, como realizado nos trabalhos citados. O
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diferencial desta sugestao em relacao ao trabalho desenvolvido nessas citacoes esta na

medida tomada com dimensao fractal do conjunto de dados e do conjunto de neuro6nios.

Um estimulo a mais para o empenho em utilizar a DFFS como apoio a decisoes a serem
tomadas em projeto e treinamento de uma RNA-AO pode ser encontrada na concepcao
dos modelos chamados Maquinas de Vetores-Suporte (veja LIMA (2004) e HAYKIN
(1999) para explicagoes e exemplos de aplicagoes destes modelos). Nessa técnica procura-
se controlar a Dimensao Vapnik-Chervonenkis (VAPNIK; CHERVONENKIS (1971)) do
modelo durante a fase de treinamento, com o intuito de controlar a complexidade in-
triseca a ele, tornando-o mais suscetivel para a tarefa de minimizacao de erros em tarefas
de analise de dados. Trazendo esta idéia ao contexto da DFFS argumenta-se que, dado
que a DFFS é uma medida de analise de dados em nivel de grupos (relagoes inter-grupos),
o0 seu uso para dimensionar um modelo poderia fazé-lo crescer até o nivel de complexidade

supostamente necessaria mediante a complexidade do objeto analisado.
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Apéndice A
Graficos dos conjuntos de dados

Os gréficos dos conjuntos de dados sao nomeados de acordo com os nomes ja atribuidos aos
conjuntos no decorrer da tese. Veja a Tabela 6.1 para fazer o relacionamento entre o conjunto

mostrado aqui e o contexto em que ele ¢ utilizado na tese.
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Fig. A.2: Conjunto de dados: (a) “Quadrado Central” (N° 3) e (b) “Quadrados Dispersos” (N°
4).
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Graficos dos conjuntos de dados
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Fig. A.3: Conjunto de dados: (a) “Borboleta” (N° 5) e (b) “Dois Quadrados” (N° 6).
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Fig. A.4: Conjunto de dados: (a) “Circulo” (N° 7) e (b) “Trés Quadrados Distintos” (N° 8).
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Fig. A.5: Conjunto de dados: (a) “Dois ou trés grupos” (N° 9) e (b) “Misto 1”7 (N° 10).

& %
##ﬁ* + 4 +
oy *## %
e +#,
*#*M %_,q'* %i
% o+ 4+
#*#W "
+ R T
#F* W{# &
A o %+ 4
% *#ﬁ
ek ok H
w ﬁt’*#

)

Fig. A.6: Conjunto de dados: (a) “Cruz-Linha” (N° 11) e (b) “Grupos Pequenos” (N° 12).
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Fig. A.8: Conjunto de dados: (a) “4 Grupos Definidos” (N° 15) e (b) “4 Grupos Dispersos” (N°
16).

Fig. A.9: Conjunto de dados:
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Fig. A.10: Conjunto de dados: (a) “Misto 4”7 (N° 19) e (b) “Dois Grupos Distantes” (N° 20).
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Fig. A.11: Conjunto de dados: (a) “Iris2D” - componentes 1 e 2 - (N° 21) e (b) “Iris3D” -
componentes 1, 2 e 3 - (N° 22).
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Fig. A.13: Conjunto de dados: (a) “Dist-norm-3000-1" (N° 29) e (b) “Dist-norm-3000-2" (N°
30).
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Fig. A.14: Conjunto de dados: (a) “Dist-norm-5000-1" (N° 34) e (b) “Aleatorio” (N° 43).



Apéndice B

Descricao resumida dos conjuntos de

dados reais

O conjunto de dados Iris, criado por R. A. Fisher em julho de 1988, é um dos mais citados
em trabalhos referentes a analise de dados. Trata-se de um conjunto contendo 3 classes (Setosa,
Versicolor e Virginica) de um tipo de planta - Iris. Das 3, uma ¢é linearmente separavel das
outras duas. Os 4 atributos que descrevem os 150 dados desse conjunto sao numéricos, nao

existem valores desconhecidos, e tratam do comprimento e largura das folhas das plantas.

O conjunto de dados Dermatology é formado por 33 atributos numéricos (discretos multi-
valorados) e 1 nominal. Nele estdo armazenadas informagoes sobre pacientes com 6 diferentes
tipos de doencas dermatologicas: psoriase, dermatite, seborréica, lichen planus, pitiriase rosa,
dermatite cronica e pitiriase vermelha. 8 valores no atributo “idade” sao desconhecidos e foram

substituidos por 0.

Criado por B. German, em 1987, o conjunto de Glass retine dados referentes a amostras
de vidro de uso doméstico e industrial. Esses sao classificados em janelas de edificio (lami-
nado), janelas de veiculos (laminado), janelas de edificios (ndo laminado), janelas de veiculos
(nao laminado) - que nao possui representante na base de dados - vidro de recipientes, louga
de mesa, lampadas e fardis. Os vetores descritivos desses dados sao compostos pelo indice
de refracdo e por 8 elementos quimicos que os compéem (nenhum valor desconhecido). Os

dados sao representados por nimeros continuos e sao originarios de trabalhos de investigacao
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criminolodgica.

O conjunto Ionosphere é composto por dados descritos por vetores formados por 17 pares
de atributos continuos obtidos a partir de uma funcao de autocorrelacdo que processa pulsos
(em relagao ao tempo de pulso e namero de pulsos) de alta freqiiéncia, disparados contra a
ionosfera (nenhum valor desconhecido). Os objetos desse conjunto sdo classificados em dois
grupos: aqueles que evidenciam algum tipo de estrutura na ionosfera - os “bons” - e aqueles

que representam ruido de fundo - os “ruins”.

O conjunto de dados Internet é composto, basicamente, por atributos binarios. E uma base
de dimensionalidade muito alta, com 1558 atributos, dos quais 3 sdo continuos (com um ou
mais valores desconhecidos em 28% das instancias) e os demais sdo binarios. Esse conjunto de
atributos descreve caracteristicas de uma pagina da Internet, com o objetivo de classifici-la em

paginas de propagandas ou nao.

O conjunto de dados Zobo, foi criado por Richard Forsyth em 1990 e é constituido por ve-
tores compostos por 1 atributo numérico e 15 atributos binarios. E um bom conjunto para
testar a habilidade de uma abordagem em tratar dados bindrios em altas dimensoes. O con-
junto é constituido por 101 dados (sem valores desconhecidos), referentes as classes de animais:
mamiferos, aves, répteis, peixes, anfibios, insetos e moluscos e crustéceos. Segundo ZUCHINI

(2003) trata-se de um conjunto de dados bem comportado, com boa separagao entre as classes.

O conjunto Letter (criado por David J. Slater em 1991) é formado por dados residentes
em um espago composto por 16 atributos inteiros (sem valores ausentes), normalizados para o
intervalo [0, 15] e que representam 26 letras maitsculas do alfabeto inglés (cada letra constitui
uma classe diferente). Os dados foram obtidos a partir de imagens de 20 tipos diferentes de

fonte.

O conjunto Abalone diz respeito a informacoes sobre um “abalone”, as quais permitem a
predicao da idade desse animal. Os atributos se referem a caracteristicas fisicas do animal e
formam um conjunto de 8 atributos, sendo que um deles é nominal (e foi transformado, para este

trabalho, em discreto multivalorado) e os outros 7 sdo continuos (nenhum valor desconhecido).

O conjunto Auto-mpg é usado para aprendizado com o objetivo de predi¢ao. Diz respeito

a dados (cilindro, displacement, poténcia - com 6 valores desconhecidos -, peso, acelera¢ao, ano
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do modelo e origem) referentes a automoveis e prediz a quantidade de consumo em milhas por
galao. Sao 4 atributos continuos e 3 atributos discretos multivalorados. Além dos atributos
citados, existe ainda nesse conjunto, um atributo simbélico referente ao nome do carro, tinico
para cada instancia. Tal atributo foi considerado dispensavel neste trabalho por nao apresentar
informacao de caracterizagao.

Os conjuntos Va, Cleveland, Hungria e Switezerland dizem respeito a informagoes sobre
doencgas do coracao e foram obtidos respectivamente de: 1.V.A. Medical Center, Long Beach,
CA - Robert Detrano; 2. Cleveland Clinic Foundation - Robert Detrano; 3. Hungariam
Institute of Cardiology, Budapeste - Andras Janosi; 4. University Hospital, Zurich e Basel,
Switzerland - William Steinbrunn e Matthias Pfisterer. Os dados sao descritos por vetores
de 74 atributos, dos quais 13 sao usados para tarefas de anéalise de dados (9 sdao discretos
multi-valorados, 3 sdo binarios e 1 é continuo). Essa base também é usada para preparagao
de ferramentas de predicao. Varios valores sao desconhecidos e substituidos por —9.0, como
indicado na documentacao correlata.

Predicao de labaredas é a tarefa a ser realizada com os dados do conjunto Flare. Trata-se de
supor o numero de labaredas solares pequenas, médias e grandes que ocorrerao numa regiao da
superficie solar num periodo de 24 horas. Os 10 atributos discretos multivalorados descrevem

a atividade na superficie solar e a historia da regiao analisada.
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Apéndice C

Suporte para analise de dados

Este apéndice tem o objetivo de mostrar um pouco mais sobre o trabalho de anélise feito nos
testes referentes ao uso das abordagens Fractal-Fuzzy, Box-Counting e Andlise de Componentes
Principais para decidir sobre a dimensao ideal do espaco de saida de uma RNA-AQ. Para tal,
estao reproduzidas aqui algumas tabelas que ilustram o processo de geracao de informacoes

necessario para suportar os resultados mostrados nesta tese.

A anélise de desempenho das abordagens mediante cada critério de avaliacao gerou 19 pares
de tabelas (um para cada critério de avalia¢ao), uma referente a todos os mapeamentos e outra
referente aos mapeamentos escolhido sob a heuristicas de Vesanto, como a Tabela C.1 e a
Tabela C.2. Nas células da primeira tabela estd representado a dimensao inferida por cada
abordagem para cada conjunto de dados. Os casos em que esta inferéncia coincide com a
andlise do critério em questao esta destacado em negrito. Nas células da segunda tabela esta
representada a porcentagem de conjuntos de dados com uma determinada caracteristica para
a qual a abordagem infere resultados corretos segundo o critério em questao. Em negrito estao

os melhores desempenhos para cada caracteristica.
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Tab. C.1: Comparagao com anélises de qualidade feitas com o Produto Topologico (Critério 1)

Id. FF1 FF2 BC1 BC2 ACP (0,5) ACP (0,9)
01s 3 3 2 2 5 5
02s 3 3 2 2 1 2
03s 4 3 2 2 1 1
04s 2 2 1 1 1 2
05s 3 2 2 2 1 2
06s 4 3 3 2 1 1
07s 4 3 3 2 1 1
08s 3 3 2 2 1 1
09s 2 2 1 1 1 1
10s 5 5 5 5 1 1
Total 2 4 3 5 1 4
Olr 2 2 2 1 1 2
02r 5 4 5 4 2 6
03r 3 2 1 1 1 5
04r 5 4 2 1 1 7
05r 6 6 1 1 2 23
06r 5 4 4 3 2 9
07r 6 6 2 2 2 6
08r 3 2 2 1 1 2
09r 3 3 2 2 1 3
10r 4 4 2 1 1 5
11r 5 4 2 1 3 7
12r 3 3 2 1 2 5
13r 4 3 2 2 1 6
14r 3 2 2 2 2 6
Total 4 7 3 0 0 3
Total

Geral 6

—
—_
D
Ot
—_
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Tab. C.2: Desempenhos, de acordo com o Critério 1, considerando os conjuntos de dados
agrupados por caracteristicas.

Caracteristicas FF1 FF2 BC1 BC2 ACP (0,5) ACP (0,9)
Nimero Pequeno 45 64 45 27 9 95
de Médio 11 44 11 22 0 11
Atributos Grande 0 0 0 0 0 0
Tamanho Pequeno 25 50 25 0 0 20
do Médio 45 45 18 18 9 36
Conjunto Grande 0 33 33 33 0 11
Densidade Baixa 17 0 17 33 0 0
do Média 29 64 36 21 7 36
Conjunto Alta 25 50 0 0 0 50
Ntmero Pequeno 22 44 33 33 11 44
de Médio 25 33 8 17 0 17
Classes Grande 33 100 67 0 0 33
Predominancia Baixa 30 60 30 20 0 30
de Média 27 45 27 27 0 27
classe Alta 0 0 0 0 33 33
Baixa 0 0 0 0 33 33
Entropia Média 31 62 31 23 0 31
Alta 25 38 25 25 0 13

A organizacao de dados, similar & estrutura da Tabela C.3, foi necessiria para suportar
a obtencao de resultados mais concisos e expressivos. Essas informagoes se referem a totali-
zagao dos desempenhos de cada abordagem sob cada um dos critérios de anéalise utilizados.
O desempenho estd mostrado em termos do nimero de conjuntos (sintéticos e reais) para os
quais a abordagem conseguiu inferir a dimensionalidade que se mostrou mais adequada segundo
cada critério de avaliacao. As demais informagoes similares a essas mostradas no exemplo se
referem a: todos os critérios X conjuntos sintéticos; todos os critérios X conjuntos reais; todos
os critérios X todos os conjuntos; melhores critérios X conjuntos sintéticos; melhores critérios
X conjuntos reais; melhores critérios X todos os conjuntos; os critérios X conjuntos sintéticos

X heuristica Vesanto; todos os critérios X conjuntos reais X heuristica de Vesanto; melhores
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critérios X conjuntos sintéticos X heuristica de Vesanto; melhores critérios X conjuntos reais
X heuristica de Vesanto; melhores critérios X todos os conjuntos X heuristica de Vesanto. A

ultima linha indica o ntimero de critérios segundo os quais a abordagem obteve sucesso.

Tab. C.3: Desempenho: todos os critérios X todos os conjuntos X heuristica de Vesanto.

Critérios FF1 FF2 BC1 BC2 ACP (0,5) ACP (0,9)
Critério 1 5 8 6 3 4 8
Critério 2 3 6 8 9 5 6
Critério 3a 0 0 4 10 16 7
Critério 3b 0 0 4 10 16 7
Critério 4a 8 12 8 4 2 3
Critério 4b 8 12 8 5 4 4
Critério 5a 0 0 4 10 16 7
Critério 5b 0 0 4 10 16 7
Critério 6a 6 13 7 3 2 3
Critério 6b 6 7 10 5 2 4
Critério 7 3 7 13 11 6 3
Critério 8 7 6 3 4 4 0
Critério 9 7 6 3 4 4 0
Critério 10a 5 10 7 5 1 6
Critério 10b 2 3 9 8 4 2
Critério 11a 5 6 5 8 6 2
Critério 11b 4 8 11 7 3 2
Critério 12 7 9 2 1 1 1
Critério 13 5 5 3 5 4 1
Total (dentro 2 6 4 2 4 1

de 19 critérios)

Um outro conjunto de informacoes gerado para suportar as andlises finais relacionou o
numero de vezes que a abordagem inferiu um resultado bom, em relagao a cada um dos melhores
critérios (com ou sem o uso da heuristica de Vesanto), quando da analise de conjuntos de
dados com determinada caracteristica (18 possibilidades de caracteristicas com 9 possibilidades

de critérios). Por exemplo, a Tabela C.4 ilustra a forma como os dados foram estruturados
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para conjuntos com nimero de dados pequeno (4 conjuntos) em relagao aos melhores critérios

escolhidos a partir do uso da heuristica de Vesanto.

Tab. C.4: Relagao abordagens X melhores critérios (com o uso da heuristica de Vesanto) para
conjuntos com nimero de dados pequeno

Critérios FF1 FF2 BC1 BC2 ACP (0,5) ACP (0,9)

Critério 2
Critério 4a
Critério 4b
Critério 6a
Critério 10a
Critério 10b
Critério 11a
Critério 11b

O == O NO
DO R B~ = O
O OO OO = O
N OO = O OO N
OO == O = O
OO = MO OOO
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Apéndice D
Midia com informacoes adicionais

Faz parte desta tese, uma midia que contém os programas referentes as implementacoes
utilizadas nesta tese, os conjuntos de dados sintéticos, os resultados obtidos a partir destes
programas (as redes neurais artificiais e suas anélises) e o conjunto de arquivos em formato
.pdf e .eps referentes ao texto e as figuras presentes no mesmo. Os conjuntos de dados reais

podem ser encontrados na bibliografia refenciada no texto.
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