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Resumo

Esta tese apresenta extensfes ao modelo bdsico de rede neural auto-organizivel, a rede de
Kohonen (SOM), viabilizando seu uso como ferramenta de anilise de agrupamentos. O SOM
define, via treinamento ndo supervisionado, um mapeamento de um espaco p-dimensional
continuo para um conjunto discreto de vetores referéncia, ou neurdnios, geralmente dispostos
na forma de uma matriz. Cada neurdnio tem a mesma dimensio do espaco de entrada, p, e 0
objetivo principal do treinamento € reduzir dimensionalidade ao mesmo tempo em que tenta-se
preservar, ao méximo, a topologia do espacgo de entrada. O algoritmo SL-SOM (Self-Labeling
SOM) foi desenvolvido com o objetivo de particionar e rotular automaticamente um SOM
treinado, baseando-se no gradiente dos p componentes, cuja informacio € apresentada na U-
matrix. Usa-se algoritmos de processamento de imagem para segmentar a U-matrix e o
resultado sdo regides conectadas de neurdnios codificados sob o mesmo rétulo. Tais regides
definem no espaco de atributos geometrias complexas e ndo paramétricas, possibilitando
também a classificacfo de novas amostras.

A extensdo do SL-SOM tem por objetivo descobrir e representar subclasses. O TS-SL-
SOM (Tree-Structured Self-Labeling SOM) gera sub-redes para cada regido rotulada de
neurdnios na forma de uma arvore dindmica. Nio se especifica g priori o niimero de sub-redes
para uma dada rede, e os parimetros de cada sub-rede sio fung¢des dos parimetros da rede 'pai’,
e do subconjunto de dados que serd usado para treind-la. Sub-redes que ndo apresentam sub-
particdes sdo excluidas, e o conjunto de dados referente aquela sub-rede fica representado
apenas pela regifio rotulada de neurdnios na rede 'pai’.

Arranjos de neurbnios do SOM de dimensGes elevadas nio s@o usados na prética por
gue o objetivo principal do SOM na atualidade € a visualizacio dos dados. Com a automagio
da descoberta de conhecimento e relacionamentos entre dados descritas pelo SL-SOM e TS-
SL.-SOM, pode-se usar um arranjo dimensao igual ou menor que a dimensio do espaco de
entrada, e fazer com que apenas os resultados finais sejam mostrados, na forma de subgrupos
de dados, o relacionamento entre os subgrupos, etc. A principal motivacdo para o uso do SOM
p-dimensional € a manutencio da topologia que geralmente € perdida quando diminuimos a
dimensionalidade via mapeamento de um espaco p-dimensional para um espago de menor
dimensdo. Define-se o U-array como uma extensio da U-matrix e propbe-se métodos de
andlise baseados nos métodos de segmentacio utilizados em redes de dimensio 1 ou 2.

Comparagdes de resultados para varios conjuntos de dados sdo efetuados em relacio ao
SOM convencional, ou alguns de seus variantes, ¢ por métodos estatisticos e heuristicos para
descoberta de agrupamentos, sendo o principal deles, o método de misturas de densidades de
probabilidades usando o algoritmo Expectation Maximization. As aplicagdes dos resultados
desta tese sfo intmeras. Pode-se aplicar técnicas de andlise de dados em qualquer drea do
conhecimento humano que possa coletar informacgdes. Com a disponibilidade crescente de
instrumentagdo eletrénica capacitando aplicagbes diversas adquirirem dados e armazend-los
em computadores, ou mesmo a imensa massa de dados e informagdes nio estruturadas na
internet, ferramentas como as descritas nesta tese, com certeza, fardo parte de softwares em um
futuro nio distante.

Palavras chaves: Classificagdo ndo-supervisionada; Andlise de agrupamentos; Redes
neurais auto-organizdveis; Reconhecimento de Padrées; Sistemas inteligentes.
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Abstract

This thesis presents extensions to the most used self-organizing neural network model, the
Kohonen network (SOM), enabling its usage as an effective tool for cluster analysis. The SOM
network defines, via unsupervised learning, a mapping of a continuos p-dimensional space to a
set of model vectors, or neurons, usually arranged as a 2-D array. Each neuron has the same
dimension of the input space, p, and the main objective is dimensionality reduction while
trying to preserve as much as possible the topology of the input space. The SL-SOM (Self-
Labeling SOM) algorithm was developed for antomatically partitioning and labeling a trained
SOM network. It uses information of the p component gradient (distances) which is presented
in the U-matrix. By using image processing algorithms, the obtained results are labeled and
connected regions of neurons. Each region defines, in the input space, complex and non-
parametric geometries which approximately describe the shape of the clusters. Classification of
new objects can be performed using the established regions and the nearest neighbor rule.

An extension of the SL-SOM algorithm aims to enhance the clustering process, enabling to
discover sub-clusters. The TS-SL-SOM (Tree-Structured Self-Labeling SOM) algorithm
generates a child network for each labeled region of the root network, and so on. The process
can be seen as generation of a dynamic tree, where each node is a whole network, and which is
data-driven. It is not necessary to specify the number of sub-networks for a given network in a
given height of the tree. The parameters of the child network are functions of the parameters of
the father network and of the subgroup of data used to train that network. A pruning strategy
cuts sub-networks (leave nodes) which do not present further partitions.

High dimension output SOM networks are not frequently used because the main application of
SOM is visualization of data in a form of display. With the automation of knowledge discovery
and data relations by the SL-SOM and TS-SL-SOM algorithms, we can use output dimensions
higher than 2 and analyze only the final results, i.e., number of clusters and their components,
. relationships between groups, etc. The main advantage of using high dimension output SOMs
is that topology preservation is usnally lost when mapping a higher input space to a lower
output space. The U-array is defined as an extension of the U-matrix and methods are proposed
for its segmentation in a similar fashion of those presented in the SL-SOM algorithm.

The thesis also presents results of the methods for synthetic and real data sets, and some
comparisons with conventional clustering approaches, such as k-means and mixtures of
probability density functions with the Expectation Maximization algorithm. Applications of the
methods presented in this thesis are numerous. Virtually any area which possess data could be
a candidate for using some kind of mapping and thus using any of these methods. With the
increasingly availability of masses of data elsewhere, in applications ranging from business to
scientific tasks, or even the immense mass of unstructured data available in the internet, and
decreasingly cost of memory and computers, tools as the ones presented in this thesis will be
important parts of softwares in a near future.

Keywords: Unsupervised pattern classification; Cluster analysis; Self-organizing maps,;
Artificial neural networks; Pattern recognition; Intelligent systems.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Introducio

Vivemos em um mundo complexo, onde estamos sujeitos a uma grande diversidade de
estimulos que variam com o tempo. Com certeza seria extremamente dificil representar o
conhecimento de todas as coisas de forma diferente, Ginica. Mesmo supondo que todos os
estimulos fossem diferentes, parece que a natureza arquitetou um esquema de
representacdes internas destes de forma a agrupé-los em categorias, a qual podemos pensar
que € uma generalizacdo de um dado tipo de estimulo, ou um conceito. Categorias de
estimulos podem ser formadas percebendo as caracteristicas essenciais ou comuns aos
estimulos. Quando pensa-se em um objeto, por exemplo, um automével, imaginam-se
caracteristicas comuns como ‘possui quatro rodas', 'serve para transporte’, etc. A esséncia
de uma categoria sdo os atributos comuns a todos os estimulos que fazem parte dela. O
conceito, ou categoria, ‘automdvel’ nao implica nas particularidades como por exemplo, a
cor. Evidentemente as caracteristicas particulares dos estimulos os diferenciardo dentro da
classe, e desta forma, podemos pensar em hierarquias de classes de estimulos e de suas
representacdes internas.

O objetivo basico da formacio de categorias de estimulos certamente inclui facilitar a tarefa
de identificacdo (ou associagc@o) de novos estimulos em uma das categorias de estimulos
semelhantes, categorias estas formadas em instantes de tempos anteriores. Por outro lado,
deve haver um mecanismo que possibilite a incorporacido de novos conceitos, 0 que em
neurologia chama-se de plasticidade neural. Basicamente, o0 mecanismo de categorizacio
de estimulos visa ganhar tempo em tomadas de decisdes e também na prépria formacio do
pensamento, o qual poderiamos conceber como uma seqii€ncia no tempo de ativacGes de
modelos internos dos estimulos percebidos pelo individuo. Assim, a capacidade de formar
representacdes internas eficientes do ambiente e das situagdes a gual estamos sujeitos € de
importancia fundamental para a vida e para a adaptacio dos seres a um mundo em
constantes transformacdes.

Diariamente uma quantidade imensa de informacdes s3o coletadas e armazenadas nos mais
diversos arquivos de dados, como por exemplo nos bancos, hospitais, inddstrias,



supermercados, laboratérios, etc. Analisar e visualizar grandes volumes de dados na forma
de registros, descritos por p atributos, suas inter-relacdes, similaridades inerentes, etc.,
torna-se um problema bastante dificil, principalmente pelo fato de que freqiientemente
p>>3.

A disponibilidade crescente de dados em sistemas computacionais requer métodos e
ferramentas eficientes para sua andlise e organizagfio. Classificagdio automdtica de dados,
ou andlise de agrupamentos (cluster analysis), sdo sub-dreas de andlise multivariada, que
por sua vez € uma sub-drea da estatistica, dedicada a analise de problemas onde amostras
sdo descritas por variaveis p-dimensionais. Outra denominagfio mais geral que tem sido
usada ¢ analise exploratéria de dados. Na drea de engenharia tais problemas sdo
referenciados como aprendizado nfio supervisionado, que €é uma sub-drea de
reconhecimento de padrdes. A palavra auto-organizacfio também tem sido utilizada com
freqgiiéncia na literatura, sobretudo no contexto de redes neurais artificiais, para descrever a
busca pela solug@o de forma ndo supervisionada.

Como ocorreu em outras dreas do conhecimento humano, o uso de computadores digitais
possibilitou grandes avangos nos métodos e nos algoritmos, e poderiamos até dizer que,
analise multivariada prdtica s6 € possivel com o auxilio de métodos e Tecursos
computacionais. Recentemente classificagfio automdtica e analise de dados tém recebido
bastante interesse da comunidade cientifica, sendo usadas como as ferramentas basicas nas
dreas recentes de mineracdo de dados (data mining) e descoberta de conhecimento
(knowledge discovery). Avancos em instrumentagio eletrdnica, por outro lado, permitem
que dados sejam coletados nos mais variados processos, e transformados em arquivos via
interfaces, cujo custo decresce a cada dia. Os campos de aplicacfo sdo intimeros, por
exemplo, de processos quimicos a exames médicos.

Esta tese discute métodos de classificacio automdtica de dados através de métodos nio
supervisionados, dando enfoque maior 4s redes neurais auto-organizaveis. Diferentemente
de problemas de reconhecimento de padrSes usando treinamento supervisionado, onde um
conjunto rotulado de amostras ¢ usado para treinar o classificador, neste trabalho
assumimos que a Unica informag8o disponivel sdo os dados, i.e., n registros de um banco de
dados, descritos por p atributos. O objetivo bdsico é descobrir a estrutura inerente dos

dados, ou o processo de geracdo destes (no caso estatistico).

Os mapas de atributos auto-organizdveis (ou self-organizing maps - SOM), também
conhecidos como redes de Kohonen (Kohonen, 1989a), tém sido usados largamente como
uma ferramenta de visualizacdo de dados apresentados em dimensdes elevadas. O SOM
define, via treinamento néo supervisionado, um mapeamento de um espaco p-dimensional



continuo para um conjunto discreto de vetores referéncia, ou neurdnios, geralmente
dispostos na forma de uma matriz. Cada neurdnio tem a mesma dimens#o do espaco de
entrada, p, € o objetivo principal do treinamento € reduzir dimensionalidade ao mesmo
tempo em que tenta-se preservar, a0 miximo, a topologia do espago de entrada.

O uso do SOM em classificagio de dados requer ferramentas adicionais. Em um SOM
tradicional, a dnica informacdo de saida quando apresentamos um padrio, x, sdo os indices
(i, j) do neurbnio vencedor', ¢, e o erro de quantizacio, que pode ser dado pela distincia
d(x, ¢). Geralmente usam-se informacoes da classe dos padrdes mais freqlientes para rotular
neurbnios em um mapa organizado. Este trabalho busca por solucdes automaticas de
descoberta de agrupamentos nos dados usando a propriedade de aproximagao de densidade
de probabilidade do espago de entrada pelo SOM. O SOM funciona como uma rede elastica
ocupando o espago p-dimensional de forma a representar da melhor maneira, dada uma
topologia de vizinhanca entre os neurdnios, as regides do espaco com maior densidade de
pontos. A visualizacdo das relagBes entre os neurdnios no espago p-dimensional, em um
SOM treinado, é possivel através da U-matrix, que € uma matriz de distincias entre os
neurbnios, com tamanho (2N-7) x (2M-1), onde N e M sfo as dimensdes do SOM.
Neurdnios vizinhos no mapa e que estejam préximo no espago p-dimensional terdo
distdncias pequenas, que corresponderdo a 'vales' na U-matrix, quando visualizamos a
imagem no espago 3D como um relevo topografico. As regides da U-matrix com valores
elevados correspondem a bordas de regides de neurdnios vizinhos no mapa, e desta forma,
a qualidade de sua detecgio implica diretamente no resultado dos agrupamentos obtidos.
Geralmente a U-matrix é uma imagem relativamente complexa, com muitos minimos locais
e outros fatores, sendo sua segmentacdo um processo nao trivial.

A tese apresenta trés contribuigdes principais. A primeira, ¢ o uso de morfologia
matematica para segmentar a U-matrix de um SOM treinado. O algoritmo watershed €
aplicado apds a mudanga da homotopia da U-matrix por marcadores que sdo encontrados
ap6s uma andlise de estabilidade das regides conectadas da U-matrix para virios niveis de
limiarizacdo. Apds a segmentagio, o nimero de regides conectadas reflete o niimero de
agrupamentos presente nos dados e cada regido € codificada de forma que todos os seus
neurdnios possuam o mesmo cddigo. Representar agrupamentos do espaco p-dimensional
por vérios neurdnios implica diretamente na flexibilizagio da geometria que estd sendo
descoberta. Apesar das influéncias de cada neurdnio ser isotrépica, a influéncia global das
regides de neurdnios rotuladas no espago € a integral das influéncias de seus neurbnios, que
pode ter uma forma qualquer. Isto permite a descoberta de geometrias variadas de
agrupamentos usando o SOM, diferentemente dos métodos estatisticos, que geralmente
assumem clusters nas formas hiper-esféricas ou hiper-elipsoidais. A este método



denominamos modelo distribuido de protétipos dos agrupamentos. O algoritmo que efetua
particionamento ¢ rotulagdo automatica de um mapa do tipo SOM treinado foi denominado
SL-SOM (Self-Labeled SOM).

A segunda contribui¢do corresponde a uma extensdo do modelo descrito para representar
sub-clusters. O algoritmo TS-SL-SOM (Tree-structured Self-Labeled SOM) gera sub-redes
para cada regido rotulada de neurbnios na forma de uma arvore dindmica. Nfo se especifica
a priori 0 nimero de sub-redes para uma dado SOM em uma dada posicéo na arvore, e 0s
pardmetros de cada sub-rede sdo fungdes dos pardmetros da rede 'pai’, e do subconjunto de
dados que sera usado para treina-la. Sub-redes que nZo apresentam sub-particGes sio
excluidas, e o conjunto de dados referente aquela sub-rede fica representado apenas pela
regido rotulada de neurdnios na rede 'pai’.

A terceira contribui¢io refere-se & extensdo da andlise para redes SOM de dimensdes
elevadas. Define-se o U-array como uma extensio da U-matrix e propde-se métodos de
anilise baseadas nos métodos de segmentacdo utilizados em redes de dimensdo 1 ou 2.
SOM de dimensdes elevadas ndo sdo usados na prética por que o objetivo principal do
SOM na atualidade € a visualizagdo dos dados. Como nosso propésito é a automacio da
descoberta de conhecimento e relacionamentos entre dados, pode-se usar uma rede de
dimenséo igual ou menor que a dimensdo do espaco de entrada, e fazer com que apenas os
resultados finais sejam mostrados, na forma de subgrupos de dados, o relacionamento entre
os subgrupos, etc. A principal motivacdo para o uso do SOM p-dimensional é a
manutencio da topologia das classes sendo descobertas que é geralmente perdida quando
diminuimos a dimensionalidade, i.e., classes vizinhas no espaco p-dimensional podem ficar
representadas em um mapa, por exemplo bidimensional, em regides distantes. Isto ocorre
pela 'torc@o’ da rede eldstica definida pela vizinhanga entre os neurdnios. Sendo da mesma
dimensdo do espaco de entrada, assegura-se a preservacio da topologia no mapeamento, €
outras informagdes, tais como as classes que sdio realmente vizinhas no espago p-
dimensional, podem ser obtidas.

Este trabalho também descreve métodos estatisticos e heuristicos para descoberta de
clusters, sendo o principal deles, a andlise de agropamentos por misturas de densidades de
probabilidades usando o algoritmo Expectation Maximization. Os resultados para vérios
conjuntos de dados sdo apresentados e discute-se diferencas dos métodos propostos com
técnicas estatisticas e com o SOM convencional, e algumas vezes com alguns de seus
variantes. As aplicagdes dos resultados desta tese sdo infimeras. Pode-se aplicar técnicas de
andlise de dados em qualquer drea do conhecimento humano que possa coletar
informacdes. Com a disponibilidade crescente de instrumentagdo eletronica, capacitando

" Assumindo vizinhanga bidimensional.



aplicacdes diversas a adquirirem dados e armazendé-los em computadores, ou mesmo com a
imensa massa de dados e informacdes ndo estruturadas na internet, ferramentas como as
descritas nesta tese com certeza far@o parte de softwares em um futuro néo distante.

1.2 Um pouco sobre Auto-Organizacio

Devido a esta tese descrever e usar modelos de redes neurais artificiais denominados auto-
organizéveis, esta secio aborda brevemente topicos relacionados ao assunto, situando o
leitor no que a palavra auto-organizacio estd associada a estes modelos,

Processos auto-organizados tém sido estudados nas mais diversas areas (Debrun et al.,
1996). Geralmente o conceito de auto-organizacio (AO) estd associado ao aumento da
organizacdo (ou ordem) de um sistema sem que o principio organizador seja um agente
externo ao sistema ou um elemento privilegiado dentro dele (Pessoa, 1996). Porém, a
caracterizag@o do que seja um processo auto-organizado € muito complexa e ainda € uma
questo aberta. Algumas das caracteristicas basicas dos processos auto-organizados sio:

1. Processos auto-organizados sdo processos coletivos, onde unidades que fazem parte
deste coletivo competem, com chances de sucesso semelhantes, por recursos limitados.
Chances semelhantes implicam na inexisténcia de hierarquias ou de elementos
privilegiados.

2. O processo € parcialmente autdnomo em relagdo as suas condicdes iniciais e se
desenvolve através de um trabalho de si sobre si.

3. A forma final nfo € resultante passiva do processo, tem uma identidade, porém nao é
deterministica.

4. Flutuagtes nos estados dos elementos podem gerar uma forca assimétrica que leve os
elementos a um estado de maior organizagio.

Questdes ndo respondidas incluem a propria existéncia da vida. Como definir a palavra
organizagdo implicard em possiveis fatores para podermos quantificar o quanto houve de
mudanga nos estados dos elementos de um sistema em um dado periodo de tempo. Como o
universo estd em constante aumento de desordem (o aumento da entropia € crescente),
nenhum sistema passivo poderia se auto-organizar (aumentar sua neguentropia). Alguns
autores consideram que um sistema se auto-organizou, em um dado grau, se ele aumentou



sua complexidade. Porém, esta complexidade foi devida a diminuigfio da desordem interna
ou transferida pelo mundo externo?

Alguns autores, por exemplo Debrun (1996), diferenciam AQ em priméria e secunddria. A
primeira sendo mais forte, com mais independéncia das condigdes iniciais do que a
segunda, que seria uma variagdo no nivel de complexidade do sistema. AQ primdria pode
ser vista como um processo que gera uma forma que ndo parte de uma forma inicial,
enquanto que AQ secunddria seria uma adaptagdo da forma existente, uma acomodacio
interna ou devida a um estimulo externo.

Como classificar processos em AO primdria ou AO secunddria? Como quantificar aumento
de organizagdo em um sistema? QuestSes como estas s3o bastante dificeis e nfo
restringem-se & filosofia. Virios autores, incluindo os da drea de cibernética, analisaram o
problema de forma sistémica, inclusive gerando indices para que pudessem comparar
diferentes estados de organizac@io. Algumas destas medidas foram descritas em (Pessoa,
1996). Uma das dificuldades ¢ que problemas de diferentes dreas geram nocbes de
organizaco diferentes e por conseqiiéncia critérios quantitativos e qualitativos diferentes.

A existéncia da AO primdria também tem sido questionada: o que seria um estado do
sistemna totalmente desorganizado e como um sistema em tais condigdes teria iniciativa,
autornomia e energia para atingir um estado de maior organiza¢go? Como podemos pensar
em sistemas como conjuntos de sub-sistemas ou partes interconectadas com o objetivo de
realizar alguma funcio ou objetivo, e que estes sub-sistemas foram anteriormente
organizados por outros sub-sistemas, € assim por diante, o {inico organizador primério de
todas as coisas seria Deus. Este € um dos pilares da prova légica da existéncia de Deus
construida hd mais de um milénio por Sdo Tomds de Aquino: tudo que existe teve que ser
organizado e isto implica em um organizador. Mas o organizador também teve que ser
organizado, € assim por diante, e nos leva ao organizador original, o qual haveria de existir
desde a eternidade.

Filosoficamente, o conceito de um sistema auto-organizavel € tio importante pelo fato de
que podemos pensar que toda a vida existente pode ter surgido a partir de um processo
auto-organizdvel, no qual diferentes elementos quimicos se juntaram de forma mais ou
menos probabilistica e que gradualmente se organizaram em padres vivos e reprodutiveis.
A existéncia de flutuagSes (ruido) entre os elementos modificam o sistema
assimetricamente € o conduz a um outro estado de organizacdo. Caso haja influéncias
externas atuando nesta forca assimétrica interna, o sistema pode estar em um processo de
adaptagio ao ambiente. Caso contrério, podemos pensar como uma acomodagio dos
elementos, e esta assimetria é considerada uma das bases da auto-organizagdo.



A drea de auto-organizacdo em sistemas dissipativos tem sido estudada hd varios anos
(Nicolis e Prigogine, 1989). O principio bésico € que apenas quando um sistema ndo linear
é colocado longe de seu estado de equilibrio que ele comega a apresentar o comportamento
de auto-organizacdo. Nesta linha de raciocinio, os requerimentos para que AO ocorra séo
que o sisterna esteja aberto a seu ambiente € que haja uma troca continua de energia e
entropia entre eles (Jantsch, 1980). O sistemna desordenado estd longe do equilibrio. Por
exemplo, um sistema termodindmico que contém um grande ntmero de elementos
interagentes, e sujeitos a restri¢des néo lineares, e onde ha presenga de flutuacdes (ruido).
Apesar de Prigogine conceber uma transferncia de neguentropia do ambiente para o
sisterna, a mudanca do sistema ndo € induzida apenas por um parametro externo, mas € a
dinmica interna do sistema, i.e., a presenca de forgas tanto atrativas quanto repulsivas, que
podem levar a um estado mais ordenado.

Antes disso, Ashby (1962) descreveu o aumento de organizagio como condicionalidade.
Sistemas isolados nfo poderiam se auto-organizar, € a organizag@o do sistema seria uma
propriedade subjetiva, i.e., depende de como o sujeito olha o sistema. Ashby também
considera a relacdo complexidade e adaptabilidade: sistemas isolados suficientemente
grandes desenvolvem espontaneamente sub-sistemas bem adaptados que preservam suas
propriedades diante de flutuacbes do ambiente. Para sistemas deterministicos, Ashby
argumenta que, em principio, a maioria dos sistemas dinimicos vd3o para estados de
equilibrio. Porém a maioria dos estados dos sistemas s&o instaveis. Assim, indo de um
estado qualquer para um estado de equilibrio, o sistema estd efetuando um processo
seletivo, indo de uma classe de estados, onde hd grande nimero destes, para uma classe
com menor nimero de estados.

O conceito de auto-organizacio em redes neurais artificiais esta bastante ligado ao conceito
de aprendizado ndo supervisionado na drea de reconhecimento de padrdes. Em contraste
com os sistemas supervisionados, que sdo treinados a partir de conjuntos rotulados de
padrBes, onde o rétulo explicita a categoria do padréo que estd sendo inserido no sistema, a
Gnica informacdo utilizada nos sistemas ndo supervisionados, ou auto-organizaveis, sdo os
proprios padroes. Relagdes entre padrbes devem ser determinadas automaticamente. Por
outro lado, devemos diferenciar os objetivos mnos dois casos: no treinamento
supervisionado, 0 objetivo € maximizar a generalizagio do sistema na fase de execugo em
relacio a novos padrdes nédo vistos na fase de aprendizagem. Isto implica em capacidade do
sistemna ter absorvido corretamente, na fase de treinamento, um comportamento coerente
com o conjunto de padrdes de treinamento, e que este conjunto seja de fato representativo
da populag@o. Por outro lado, no caso de treinamento nfio supervisionado, o objetivo €
buscar a estrutura desconhecida do conjunto de padrdes (i.e., das informacOes). Em vez de



ajustar os pardmetros com o objetivo de minimizar um erro computado a partir de
informagdes a priori, relagdes implicitas de semelhancas e dessemelhancas devem ser
obtidas a partir de competi¢o entre as unidades (neurdnios).

Motivagbes bioldgicas para processos auto-organizados nos sistemas neurais sfo diversas.
Inclui, por exemplo, o fato de que seria impossivel armazenar no DNA a informacéo de
todas as conexdes a serem feitas entre todos os neurbnios do cérebro. Existern cerca de 100
bilhdes de neurbnios no cérebro humano, cada um conectado em média a outros 10%
neurdnios, resultando em cerca de 10 conexdes sindpticas. Apesar de que grande parte da
programagdo’ neural do cérebro seja transmitida geneticamente, principalmente
concernente as macro-estruturas, existe um processo intenso de criagdes e eliminacdes de
conexdes, principalmente na fase inicial da vida, na qual hd formagéio e especializacio de
vérios mapas sensoriais. A figura 1.1 apresenta trés estdgios de desenvolvimento da
arborizag@o dendritica no cértex visual humano. Da esquerda para a direita temos a
ilustragdo de um corte perpendicular do cértex de um recém-nascido, com trés meses ¢
finalmente dois anos, respectivamente, onde os simbolos L, 1T, ..., representam as areas do
cortex visual V' I, VII, e assim por diante. Muitos dos modelos internos a respeito do
mundo externo assemelham-se a mapas topogrificos ordenados, onde estimulos
semelhantes ativam centros de ativagio préximos, o que ocorre também para classes de
estimulos semelhantes. Os mapas sfo estabelecidos na fase inicial da vida através de
mecanismos internos. Porém, a presenga de estimulos é de crucial importincia.
Experiéncias com animais comprovaram que a auséncia de estimulos, por exemplo visuais,
nas primeiras semanas pds-parto, comprometem definitivamente a funcionalidade do
sisterna visual, apesar de tanto a sensitividade da retina quanto dos nervos 6pticos que
transmitem as percepgBes ao cortex estarem perfeitas. Mesmo que o animal seja exposto
futuramente a grande diversidade de estimulos épticos a conectividade entre os neurdnios
do coOrtex visual ainda permanecerfo bastante deficientes. Mais detalhes sobre o
funcionamento e modelos neuro-fisiolégicos do cérebro podem ser vistos em Zeki (1993),
especialmente no que diz respeito aos mapas de visiio cromdtica.
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Figura 1.1: Estdgios do desenvolvimento da drvore dendritica no cdrtex visual humano. Da esquerda para a
direita: recém-nascido, com trés meses, e com dois anos de idade. Adaptado de Bullock et al. (1977}

No caso particular do treinamento do SOM via auto-organizacdo, temos que o sistema é
aberto e sujeito a flutuacdes externas, que a estrutura da rede € tal que forgas atrativas /
repulsivas estdo presentes quando pesos sindpticos dos nenrdnios sfio adaptados de acordo
com os padrdes apresentados na camada de entrada. O estado organizado resulta das
assimetrias nestas forcas causadas pela fungdo da vizinhanca entre os elementos. A auto-
organizaco estd ligada 3 adaptacdo do sistema aos estimulos apresentados. A auto-
organizacdo estard presente nesta adaptabilidade do sistema em ‘distribuir’ seus elementos
de modo a preservar relacoes topoldgicas do espaco de entrada. Esta distribuicdo também
leva em conta a densidade de probabilidades deste espaco, fazendo com que regides com
maior concentragdo de padrdes sejam melhor representadas. Porém, vdrios parimetros
devem ser corretamente estabelecidos para que obtenhamos as caracteristicas desejadas, on
que o algoritmo convirja para uma solugdo adequada. Neste processo auto-organizado de
quantizacdo do espaco p-dimensional por elementos que mantém relacSes de vizinhanga
previamente estabelecidas, podemos chegar a solugdes totalmente adversas do ideal, que
foram denominados de meta-estados (Erwin et al., 1992a,b). Apesar do algoritmo do SOM
ser relativamente simples, suas propriedades matematicas, principalmente no que se refere
ao processo de auto-organizacdo, por exemplo para mapas bidimensionais, ainda nio foram
formalmente demonstradas.



1.3 Organizacao do trabalho

Esta tese ¢ apresentada em oito capitulos, onde busca-se inicialmente apresentar o problema
de classificacdo automatica de padrSes e motivagbes para o uso de técnicas de redes neurais
para resolvé-lo. As contribuigdes originais concentram-se, principalmente, nos capitulos 5-
7.

O capitulo 2 apresenta uma breve introdugdo aos métodos de classificacio automdtica e
andlise de agrupamentos. Secdes incluemn métodos hierdrquicos e particionais, métodos
baseados em l6gica nebulosa, misturas de fungdes densidades de probabilidades com
estimagdo de parimetros pelo algoritmo expectation-maximization, além da idéia que
busca-se flexibilizar a geometria dos agrupamentos encontrados, que é o modelo
distribuido dos protétipos, onde hd possibilidade de uso de vérios protétipos representando
a estrutura de um agrupamento.

O capitulo 3 descreve 0 modelo de rede neural auto-organizdvel que € a base para vérias
anilises nesta tese, 0 mapa auto-organizdvel de Kohonen (SOM). Sdo descritos os
algoritmos convencional e em lote, este Gltimo bastante usado neste trabalho. A superficie
de influéncia dos neurbnios € apresentada e mostra-se que concentrando atencdo nos
neurdnios que estdo agrupando mais padrdes pode-se chegar a conclusdes como o niimero
de agrupamentos presente nos dados.

No capitulo 4, alguns modelos de redes neurais competitivas e alguns modelos derivados
do SOM sido abordados. Muitas das motivacdes relacionadas a modelos variantes do SOM
incluem a flexibilizag@o de escolhas de parimetros, como o ndmero de neurbnios que
devem ser inseridos no inicio do treinamento, no algoritmo convencional. As vantagens e
limita¢cGes de alguns modelos importantes na literatura recente sio descritas, e algumas
destas deficiéncias sdo motivagdes para o desenvolvimento dos algoritmos apresentados
nos capitulos 5 a 7.

O capitulo 5 apresenta o método da U-matrix para visualizacio da estrutura do SOM. O
Método de segmentacio de imagens Watershed, baseado em morfologia matematica, ¢
descrito e aplicado & U-matrix. O algoritmo SL-SOM gera conjuntos de neurdnios
rotulados que representam os modelos distribuidos dos agrupamentos. Virios exemplos
ilustram a eficdcia do algoritmo proposto, inclusive usando-se classes nio linearmente

separdveis’.

? Todas as implementagdes nesta tese foram feitas usando o Matlab 5.0 ou linguagem C. O al goritmo
watershed usado foi obtido do MMarph Toolbox.
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A extensdo do método abordado no capitulo 5 € apresentado no capitulo 6, onde uma
estrutura hierdrquica € apresentada com o objetivo de encontrar, caso existam, subgrupos
dentro dos agrupamentos descobertos pelo SL-SOM, a qual denominamos de TS-SL-SOM.
Cada grupo de neurdnios sob 0 mesmo rétulo gera um novo mapa e este processo pode ser
visto como uma especializacdo ou focalizacio da atencfo nas particOes obtidas nos mapas
em niveis superiores da arvore. Os mapas filhos sdo treinados apenas com o subconjunto de
dados relacionado com as regides rotuladas e relacionadas a eles no mapa pai. A hierarquia
de sub-redes € definida dinamicamente, de acordo com as informagdes obtidas de grupos
nas redes dos niveis anteriores. Exemplos sdo descritos e comparagdes com outros modelos
so analisados.

O capitulo 7 apresenta a extensdo da analise de agrupamentos em um SOM bidimensional
para uma rede SOM com dimensfo arbitrdria. Apresenta-se a extensdo da U-matrix como o
U-array. Propdem-se métodos de andlise automdtica do U-array com o objetivo da
manutencdo da topologia dos dados e das classes, que geralmente € perdida quando
mapeamos um espago de dimensdo mais elevada em um espaco de saida de menor
dimensdo. Resultados sdo apresentados € comentados.

Finalmente, o capitulo 8 apresenta conclusdes e futuras linhas a serem investigadas. Em
geral, os métodos de classificacio automdtica e andlise de agrupamentos requerem a
escotha a priori de vérios pardmetros que em geral possuem grande influéncia no resultado
final. Vantagens do uso do modelo de protétipos distribuidos e sua implementagio via -
redes SOM sio comentados, assim como suas limitacGes.

1.4 Sumario

Este capitulo teve o objetivo de introduzir o leitor no contexto dos temas abordados na tese.
A organizagio do trabalho foi apresentada, e uma breve discussio sobre auto-organizagdo
foi introduzida.

O Matlab® ¢ propriedade da MathWorks, Inc. Enderego eletrdnico: http://www.mathworks.com.
O MMorph Toolbox € propriedade da SDC. Enderego eletrbnico: http://www sdc.com.
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Capitulo 2

Métodos de Classificacao Automatica de Dados

O objetivo deste capitulo € descrever brevemente alguns métodos de classificacao
automdtica de dados, seja por abordagens de aprendizado ndo supervisionado, modelos de
misturas de densidades ou por métodos heuristicos de agrupamentos. Discute-se a
importancia das vérias escolhas no processo de tratamento e representagdo dos dados, como
a importéncia dos atributos, o critério de similaridade, etc. Apresenta-se a idéia de
representacdo distribuida de protétipos para agrupamentos, o que permite flexibilidade na
geometria dos classes a serem descobertas.

2.1 Imtroducao

Diversas denominacdes foram atribuidas ao que chamamos classificacdo automdtica (CAY
de dados. Estatisticos geralmente usam o termo andlise de agrupamentos (do inglés cluster
analysis). Outras denominagdes incluem taxonomia numérica, Q-andlise e tipologia. Em
engenharia, a classificacfo automatica de dados estd ligada ao ramo de reconhecimento de
padrdes que usam métodos ndo supervisionados para estimar pardmetros de modelos de
sistemas que objetivam, inicialmente, descobrir a estrutura de um determinado conjunto de
dados nfo rotulados, X = {x;, X5, ..., X, }, onde cada objeto (ou amostra) x;, i=1, ...,n, &
descrito por p varidveis (atributos ou caracteristicas), veja a tabela 2.1. Técnicas de CA
podem ser aplicadas virtualmente & qualquer 4rea do conhecimento humano, tais como
medicina, psicologia, arqueologia, inteligéncia artificial, sociologia, biologia, etc. (Everitt,
1993) com o objetivo de prover urna descricdo ou sintese dos dados.

Devido & crescente disponibilidade de grandes massas de dados armazenados em
computadores, a necessidade de métodos que possam analisd-los de forma automdtica, ou
ndo supervisionada, torna-se cada vez maior. Aplicacbes podem ter diferentes objetivos,
como por exemplo, a determinag@o de objetos que sejam semelhantes ou o enfoque em uma
determinada classe de objetos. Pode-se fazer uma sintese do banco de dados observando os

! Termo mais apropriado, na visdo do autor, baseado no termo em francés "Classification Automatique”, ver
por exemplo (Jambu, 1978; Jambu e Lebeaux, 1983), e no termo em aleméo "Automatische Klassification”
(Bock, 1974).
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objetos representantes de cada subgrupo, que vai confirmar, ou néo, hipdteses a respeito da
massa de dados em questdo. Pode-se também formular hipéteses sobre a estrutura dos
dados e determinar esquemas de classificacdo.

Perguntas freqgiientes incluem: (1) Existemn subgrupos menos heterogéneos nos dados?; (2)
Quantos subgrupos de fato existem (se € que existem)?; (3) Que objetos fazem parte de
cada subgrupo?; (4) Uma vez encontrado um modelo para a estrutura dos dados poderiamos
gerar regras de decisdo que possibilitassem a classificacio de novas amostras?; Como
poderfamos tratar tipos de varidveis diferentes, ex. bindrias e continuas, em célculos de
indices de similaridade?

TABELA 2.1: MATRIZ DE DADOS

Varidveis
Objetos| x. X .z - X,
1 X1 Xz c- Xip
2 Xz X2 . Xzp
n X nl X n2 X np

Estas e tantas outras perguntas, aparentemente simples, tornam-se incrivelmente complexas
& medida que os valores de n e p aumentam. Geralmente iremos supor que, a menos qgue se
explicite o contririo, X < R, e C' N ' = @, ou seja, cada objeto do nosso conjunto de
dados pode ser visto como um ponto no espago p-dimensional dos nimeros reais, e que a
intersecdo das particdes a serem encontradas pelos algoritmos € vazia®. Os agrupamentos,

C',i=1, ..., K, onde K € o niimero de agrupamentos ou particdes, sdo subconjuntos de X e
cada C' # J, i.e., qualquer agrupamento possuird no minimo 1 elemento. Uma tdltima

I

caracteristica € que a unidio dos vérios agrupamentos € o préprio conjunto de dados,
K

UC" = X . Estas caracteristicas diferenciam uma cole¢io arbitrdria de pontos (um grupo)
k=i

de um agrupamento, no qual € um conjunto de pontos ou objetos que também devem

possuir uma forte relagio de similaridade.

? Uma extensdo natural do trabalho serd o relaxamento desta segunda condicio, permitindo a ocorréneia de
partiches nebulosas (Kandel, 19382, 1986), (Pedrycz, 1990), {Bezdek e Pal, 1992).
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As varidveis x.; na matriz de dados podem ser guantitativas (discretas ou continuas) ou
qualitativas (ordinais ou nominais). Em muitas situagdes, podemos ter uma matriz de dados
composta de uma mistura de diferentes tipos de varidveis. A dificuldade em encontrar boas
solucBes na pritica pode ser agravada quando temos uma matriz de dados apresentando
falta de informacgdes (missing data), ou valores discrepantes (outliers) ou ainda
sobreposicdo entre os subgrupos (cluster overlap).

Um dos problemas encontrados no estudo de CA ¢€ a falta de defini¢cdes formais dos termos
envolvidos. A regra basica poderia ser descrita como ‘agrupe dados em subgrupos de
forma que os elementos constituintes de um subgrupo sejam mais similares entre si do que
qualquer outro elemento alocade para outro subgrupo’. O primeiro problema seria entdo a
escolha do critério de similaridade, que ird depender do problema em questio. Termos
como similaridade, agrupamentos naturais, etc., possibilitam muitas interpretagdes.

A idéia de agrupamento discutida nesta tese baseia-se na definicdo apresentada em Everitt
(1993), onde considera-se que os objetos sdo pontos no espago p-dimensional ¢ cada
varidvel representa um eixo neste espaco. Um agrupamento € uma regido deste espago,
continua, que contenha uma densidade de pontos relativamente elevada, separada de outras
regides densas por regides com baixa densidade de pontos. Cormack (1971) levanta ainda a
hipétese de que agrupamentos deveriam possuir coesdo interna e isolagdo externa. Mesmo
com tais consideracdes, hd de se comentar que nio existe uma Unica definigdo para
agrupamentos devido as muitas caracteristicas particulares de cada ramo do conhecimento
onde podemos aplicar tais técnicas. E comum o fato do pesquisador conhecer o processo
que originou os dados, o que the permite escolher um método que adeqiie, de forma
satisfatdria, sua estrutura geométrica & estrutura esperada dos dados. O problema € que,
caso a escolha tenha sido feita de forma inadequada, ainda assim o método ird gerar
resultados, mesmo impondo uma nova estrutura aos dados, em vez de recuperar a original.

A escolha, muitas vezes a priori, do nimero ideal de subgrupos, X, € uma das mais
importantes. Supondo ter escolhido o valor correto para K, haveria formas de escother uma
particio 6tima dos dados, €, k=1, 2, ...K?

A busca exaustiva pela particdo 6tima € proibitiva para valores relativamente pequenos de
n. Existern aproximadamente”/k!possiveis formas de particionar n objetos em k

subgrupos. O nimero exato € dado por anilise combinatéria: o nimero de Stirling do
segundo tipo (Anderberg, 1973):
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i=k . .
=S 0} &b
L )

Para n e k iguais a 25 e 5, respectivamente, ¥ =2.44x10'>. Quando o nimero de

subgrupos € desconhecido o niimero de possibilidades ¢ ainda maior, pois é uma soma de
numeros de Stirling. Para n igual a 25,

j=25
2 gg) > 4x108
j=1

que € um numero excessivamente grande para um nimero pequeno de objetos. Na pratica,
podemos ter valores de » miltiplos de milhdes, por exemplo, em um banco de dados de
uma instituicdo financeira. Mesmo dispondo do mais sofisticado sistema computacional
disponivel, seria impossivel, na atualidade, encontrar a solugio 6tima por meio de um
método de busca exaustiva. Desta forma, deve-se encontrar meios eficientes de busca por
parti¢Ges, mesmo que ndo Stimas, porém que satisfacam os requisitos da andlise.

As figuras 2.1 e 2.2 ilustram o problema de classificacio automiética de dados. Supondo
que cada objeto apresentado na figura 1 representa um registro de um banco de dados, que
podem estar bastante misturados, o objetivo bdsico seria agrupar objetos semelhantes em
posi¢Ges proximas, assim como as classes. Supde-se ji dispor dos p valores para cada um
dos 7 objetos, os quais devem ser escolhidos de forma criteriosa. A escolha de atributos é
uma decis3o extremamente importante nos processos de reconhecimento de padrbes, pois
todos os passos seguintes usam esta informag@o, que representa uma grande compressao de
dados em relagio ao objeto original. Idealmente escolheriamos atributos que
representassem bem as caracteristicas das classes as quais estamos interessados, que
tivessem pouca variéncia dentro dos objetos da classe, e grandes diferencas entre classes
distintas. A escolha € em geral dependente do problema, e mesmo tendo dedicado um bom
tempo a escolha de bons atributos, ndo estamos imunes a outros vérios problemas como
sobreposicdo de classes e erros devido a problemas de medigdo e instrumentacio, por
exemplo, erros sistemdticos (relacionados i calibracdo de instrumentos), ou outros erros
devido a interferéncias nas medidas, problemas de leitura ou armazenamento dos dados,
etc, Cada objeto representado na figura 2.1 poderia ser visto como, por exemplo, um
registro de um exame médico, ou o resultado de uma andlise quimica, ou informagdes de
um sistema de telemetria.

Idealmente, o resultado do agrupamento seria semelhante ao apresentado na figura 2.2,
onde objetos similares estdo representadas em posi¢Ges proximas. Na pratica, dificilmente
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conseguiriamos uma separacio 6tima, devido, por exemplo, a alguns dos problemas citados
no pardgrafo anterior. Porém, em geral estaremos satisfeitos em encontrar particdes no
conjunto de dados X que nos permitam compreender a estrutura inerente aos dados.

Um outro aspecto que seria interessante preservar nos sistemas de classificagdo automaética
seria manter classes semelhantes préximas. Esta informacdo pode ser itil em andlises
posteriores, em problemas de minerac@o de dados e descoberta de informagdes. A figura
2.3 ilustra uma das possiveis parti¢des do espaco de atributos para o problema apresentado,
na hipétese de que tal espaco tivesse dimensdo 2. As classes | e 2, que t&m um grau de
semelhanca maior, do que por exemplo as classes 1 e 5, aparecem proximas na
representac@o final. Idealmente, classes mais distintas deveriam ser representadas em
porcOes mais distantes na particdo do espago de atributos. Porém, isto nem sempre ocorre,
na pratica, devido a prépria escolha dos atributos, que pode ter sido feita de forma ndo
otima (por exemplo, as classes 4 e 5, que estdo vizinhas na figura 2.3), e também pela perda
da informacfo topolégica, que ocorre geralmente quando mapeamos urmn espago de
dimensdo maior em um espago de dimensfio menor. A preservagdo da topologia serd a
motivacio bdsica para o uso de mapas com dimensfio no espaco de saida maior que 2
(capitulo 7).

Deve-se diferenciar classificacdo automdtica da classificaciio de padrdes obtida por um
processo de treinamento supervisionado. Nesta iltima, o classificador € visto como um
discriminador, ou mdquina de decisdo, a qual foi treinada com dados rotulados, i.e., com
origem de classe conhecida, com o objetivo de maximizar a generalizacio para futuras
amostras de dados nfo usadas durante o treinamento. Por outro lado, classificacio
automdtica objetiva descobrir as relagSes entre os dados, a estrutura destes, ¢ caso seja
possivel, um esquema de andlise de futuras amostras.

Figura 2.1 - Hustrag@o representando objetos de vdrios tipos misturados.
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Figura 2.2 - llustracdo representando objetos agrupados: maior homogeneidade dentro dos subgrupos.

Figura 2.3 - Detecgdo de classes ap6s o agrupamento efetuado na figura 2.2,

2.2 A literatura em classificacio automatica

Métodos de classificagdo sio importantes em qualquer drea do conhecimento humano e é
um processo basico em qualquer ciéncia. A disponibilidade de recursos computacionais,
como hardware com baixos custos, e softwares, muitos dos quais pacotes de métodos de
andlise multivariada, incluindo vérias rotinas de analise de dados e classificagdo, tém
possibilitado o aumento explosivo de aplicacBes nas mais variadas dreas. Seria
praticamente impossivel, atualmente, gerar um artigo representativo da 4rea sem que este
contivesse algumas centenas de referéncias. Artigos gerais descrevendo a drea como
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Blashfield e Aldenderfer (1978) ou Scoltock (1982) hd muito ndo sdo escritos, pela grande
variabilidade dos métodos e aplicacdes®. Desta forma, nfio temos a preocupagio de sermos
exaustivos nesta seg¢o, sendo apenas um breve panorama da literatura da 4rea.

A maioria das publicacdes estio espalhadas em uma enorme quantidade de jornais de dreas
muito diferentes, havendo, no momento, apenas uma publicacao dedicada exclusivamente a
area, o Journal of Classification. Diferentes nomenclaturas e redundincia em métodos
desenvolvidos aparentemente de forma independente sdo comuns em CA. Além disto,
grande parte dos métodos carecem de formalidades matematicas. A maioria dos trabalhos
publicados na 4rea de CA poderiam ser categorizados em duas grandes classes de métodos,
os algoritmos hierdrquicos e os nio hierarquicos (ou particionais). A figura 2.4 ilustra, de
forma bastante simplificada, uma taxonomia dos métodos de classificacio automadtica.

Ambas as classes de métodos possuem dominios apropriados de aplicagdes. Técnicas
hierdrquicas sfo bastante populares nas dreas bioldgicas, sociais e psicologia, devido a
necessidade de se construir taxonomias {ver segdo 2.4). Técnicas particionais (se¢bes 2.3-
2.7) sdo usadas com freqiiéncia maior em engenharia onde soluges com uma dnica
particBo sdo importantes (Jain & Dubes, 1988), principalmente quando busca-se
representacdes eficientes e compressdo de grandes bases de dados.

Os métodos particionais poderiam ser subdivididos ainda em exclusivos e nfio exclusivos.
Nos métodos exclusivos cada objeto ou item € atribuido a apenas um agrupamento,
enquanto que nos métodos ndo exclusivos, hé possibilidade de pertinéncia a mais de um
agrupamento, como por exemplo o fuzzy k-means (ver secido 2.6). Exemplos dos métodos
particionais exclusivos sdo o k-means (se¢do 2.5) e os métodos particionais que baseados
em misturas de densidades de probabilidades (ver segio 2.7), os quais ser@o utilizados para
testes nesta tese.

O termo cluster analysis foi usado pela primeira vez por R. Tryon em 1939, um livro
posteriormente reeditado (Tryon & Bailey, 1970), porém apenas no final dos anos 50 os
métodos passaram a ser mais pesquisados, inicialmente nas dreas de biologia (Sokal &
Sneath, 1973; Cole, 1969), psicologia (Iorr, 1983; Tryon e Bailey (1970)). Vérios livros
foram publicados nos anos 70, dos quais destacam-se Anderberg (1973), ainda bastante
citado atualmente, principalmente pelos oOtimos capitulos sobre similaridades e
dissimilaridades, Duran e Odell (1974), que deram um enfoque matematico a CA, Everitt
(1974) cuja terceira edigdo Everitt (1993) representa uma das melhores introdugdes & 4rea,

! Em recente correspondéncia ao autor, Prof. Mark Aldenderfer, da Universidade da Califérnia em Santa
Barbara, disse desconhecer qualquer artigo recente sobre a literatura de CA.
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e Hartigan (1973), que da mesma forma como Anderberg (1973) ainda € bastante citado ¢
igualmente possui se¢des com cédigos em Fortran dos algoritmos abordados.

Métodos de Classificacdo Automatica

Hierdrquicos Particionais

Aglomerativos Divisérios Exclusivos Nio exclusivos
{com sobreposigio)

Figura 2.4 - Taxonomia (simplificada) dos métodos de classificagdo automdtica de dados

Duda e Hart (1973), recentemente atualizado em Duda e al. (1998) mesmo ndo sendo
especificos em CA, tiveram grande repercussido devido a abrangéncia matemética e
explanagfo de idéias € métodos, possuindo um excelente capitulo dedicado a aprendizado
ndo supervisionado. Livros importantes na década de '80 incluem Spath (1980a), Jain e
Dubes (1988), ¢ Massart e Kaufman (1983), este tltimo uma das melhores introdugdes a
drea. Livros dedicados a métodos de misturas de densidades de probabilidades foram
editados naquela década, como o Titterington et al. (1985) e o McLachlan e Basford
(1988), os quais usam o método expectation-maximization (EM) para estimar os parimetros
das densidades componentes via maximizacio da fungio verossimilhanga. Os livros
recentes mais importantes incluem Kaufmann e Rousseeuw (1990), Everitt (1993) e Arabie
et al. (1996), este dltimo uma excelente coletinea de surveys das vérias 4reas de CA.

Artigos de revisdo importantes incluem Cormack (1971), que analisou de forma bastante
critica alguns métodos de CA, Dubes & Jain (1980) cujo conteiido estd inserido em Jain &
Dubes (1988), Diday e Simon (1978) e Hansen e Jaumard (1997). Surveys dedicadas a
técnicas hierdrquicas incluem Day e Edelsbrunner (1984), Murtagh (1983) e Gordon
(1987), este Ultimo uma das melhores referéncias em métodos hierdrquicos, o qual foi
recentemente adaptado (Gordon, 1996). Milligan (1980) e Milligan and Cooper (1985)
apresentaram estudos e andlises de métodos hierdrquicos fazendo simulacdes de Monte
Carlo. Seus resultados implicam em uma vasta gama de heuristicas para determinaciio do
niimero adequado de agrupamentos em métodos hierdrquicos. Artigos recentes dedicados a
métodos particionais, focalizando inclusive aplicagbes de mineracdo de dados, incluem Zait
e Messatfa (1997) e Michaud (1997). Artigos com enfoque mais estatistico incluem
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MacQueen (1967), Wolfe (1970), Scott and Symons (1971), Hartigan (1977; 1978; 1981;
1985), Symons (1981), Everitt (1981), Bock (1985), e Thode et al. {1988). Métodos
Bayesianos também foram abordados, por exemplo em Binder (1978; 1981), Banfield e
Raftery (1993), e Bensmail et al. (1997). Técnicas de classificagdo nebulosas (fuzzy
clustering) foram descritas em Bezdek (1981), Kandel (1982) e em Bezdek e Pal (1992a,b),
este 1iltimo uma coletinea de artigos representativos da drea.

Técnicas de CA foram aplicadas em uma grande variedade de probiemas. Hartigan (1975)
prové um resumo de vérios estudos relatando resultados de andlise de agrupamentos.
Comparacdes entre métodos foram feitas, por exemplo em Popchev e Peneva (1988), que
usaram diferentes critérios de similaridade e agregacdo de dados, e Mandel e Chernyl
(1988) que analisaram experimentalmente métodos hierdrquicos e o método k-means
através de simula¢des de Monte Carlo. Comparagdes entre métodos convencionais e redes
neurais artificiais foram apresentados, por exemplo, em Balakrishnan et al. (1994, 1996).
Comparacdes s@o em geral muito dificeis e como veremos adiante, cada método imp&e uma
geometria aos dados, ou a matriz de dissimilaridades (no caso hierdrquico), e o sucesso de
um método em geral esta ligado & aderéncia ou a coincidéncia da estrutura do conjunto de
dados esta geometria.

Devido aos vérios problemas de escolha de par@metros nos mais variados métodos, em
geral os autores recomendam que sejam simuladas vérias vezes um determinado método
sob condi¢Oes iniciais diferentes. A consténcia dos resultados pode evidenciar uma boa
escolha do método e dos parfmetros. Porém, a andlise dos vérios resultados pode ser
extremamente trabalhosa. Métodos inteligentes podem ser, no futuro, aplicados para avaliar
automaticamente os melhores resuitados. Poucos autores dedicaram-se a esta tarefa, por
exemplo, Pinkowski (1989) que desenvolveu um sistema especialista que toma decisdes
baseado em conhecimentos gerados em simulagdes.

Aplicacdes em engenharia industrial incluem a tecnologia de grupos, que objetiva
maximizar a producfo e eficiéncia concentrando méquinas e mio-de-obra dedicadas a
produtos semelhantes em locais proximos. Hausknecht (1988) analisou tipos de automagio
flexivel por métodos de CA havendo encontrado seis grandes grupos de técnicas, o que
permitiu determinar caracteristicas comuns e comparagoes entre sistemas. De acordo com o
autor, a interpretagdo das caracteristicas de cada método oferece a possibilidade de geracdo
de regras de configuracGes de sistemas que podem ser usadas no planejamento e
administragdo de sistemas de produgfo industrial. Uma abordagem usando Idgica nebulosa
em tecnologia de grupos foi apresentado em Ben-Arieh e Triantaphyllou (1992).
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Na drea de computacio, 0 problema de organizacio e recuperacdo de informagdes em
grandes bases de dados foi abordada usando métodos de CA, principalmente as técnicas
hierdrquicas. Basicamente objetiva-se aumentar a eficiéncia em operagBes de pesquisa e
busca de informacdes armazenando dados relacionados o mais préximo possivel de forma a
reduzir o niimero de acessos as memdrias secunddrias. A busca € efetuada por niveis de
agrupamentos, contrastando com a busca tradicional que € feita sobre registros individuais.
Boas introducdes ao assunto incluem Ramussen (1990) e Ghosh-Roy er al. (1998).
Técnicas de andlise de correspondéncia e de agrupamentos foram usados em Missaoui e
Frasson (1989) para obter conhecimento do uso de bases de dados. As informacdes como
acesso, gravacoes, etc., de registros podem ser armazenadas em uma base de conhecimento
que aliada a um sistema especialista pode otimizar o processo de busca e armazenamento.
Ramussen e Willett (1589) usaram um processador vetorial para implementar busca de
informacodes eficientemente via métodos hierdrquicos de CA, por exemplo, os métodos das
ligagbes simples e de Ward. Bouguettaya (1996) e Bouguettaya e Le Viet (1998)
igualmente usaram técnicas aglomerativas, este tiltimo dedicando-se a comparacdes, por
meio de simulagbes com dados bidimensionais gerados artificialmente, dos métodos de
ligacGes simples, ligagtes completas e do centrdide. Os autores afirmam que com o advento
dos bancos de dados orientados a objetos (OODB) o uso de métodos de CA tornaram-se
extrernamente importantes € que ha necessidade de desenvolvimento de novos algoritmos
mais eficientes, que possam efetuar agrupamentos on-line e serem dindmicos de forma a se
adaptarem a mudangas nos padrSes de acessos. Uma das dreas recentes que mais tém usado
ferramentas de CA € a mineragfo de dados (data mining), por exemplo na descoberta de
distribuigGes dos dados, valores discrepantes, confirmagio de hipéteses e auxilio em
tomadas de decisdes. Virias aplicacdes estdio em andamento e grandes empresas investem
nesta drea, principalmente para extrair conhecimento de grandes bases de dados. A idéia em
geral é: os dados sdo fontes de informacéo na forma bruta, as informages sdo necessérias
para tomadas de decisdes e aumento de competitividade e os bancos de dados, que podem
eventuaimente chegar a milhdes de registros, estdo entre os principais capitais da empresa.
Como transformar milhdes de registros em informagdes estratégicas é um dos objetivos de
data mining. Esta tese apresenta ferramenta com objetivo de auxiliar na soluco de tais
problemas (ver capitulos 5-7). Artigos recentes, tratando ainda com abordagens
convencionais, incluem Agrawal er al. (1998) e Guha et al. (1998).

O uso de CA em auxilio a diagnésticos e classificagio € comum em medicina e engenharia
biomédica, principalmente com a disponibilidade crescente de instrumentacio eletrbnica
dedicada as vdrias sub-dreas da medicina. Por exemplo, Cagnoni et al. (1991) abordam o
monitoramento da pressio arterial de pacientes cujos dados foram registrados em periodos
de 24 horas. CA foi aplicado a um conjunto de pardmetros derivado dos componentes
principais da série temporal armazenada. Em outro exemplo, Bortolan et al. (1992)
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descrevem o uso da combinagio de CA com redes neurais para classificacio e diagnéstico
de eletrocardiogramas (ECG). Abordagens recentes associadas ao uso de CA em ECG
foram apresentadas em Lund er al. (1998), onde os autores usaram 0 mapa auto-organizavel
de Kohonen, ver capitulo 3, para agrupar formas de onda de ECG e detectar correlagbes
entre varidveis envolvidas. Nevo er al. (1991) descrevem um modelo de sistema
especialista para andlise de dados de anestesia no qual CA € utilizada para detectar novas
classes de padrBes ou ajustar classes j& existentes, objetivando uma classificacio eficiente
de doencas. Dados de pacientes em UTI também foram analisados por métodos de CA.
Avanzolini et al. (1991) usaram um conjunto de 13 varidveis sobre 200 pacientes, obtidas
no periodo de 6 horas apds cirurgias cardfacas. CA foi usada para identificar padrdes de
riscos de falecimento. Os autores identificaram que os padrdes de risco elevado e baixo sdo
bastante distintos no espago 13-dimensional, o que permitiu a constru¢do de regras para
sistemas de classificagfio (andlise discriminante) para diagndstico em novos pacientes.

Estas e muitas outras dreas na ciéncia ou na inddstria tém sido beneficiadas com o uso de
técnicas de CA, incluindo biologia e zoologia, geralmente usando métodos hierdrquicos
(Everitt, 1993); geologia, geografia, e meteorologia sensoriamento remoto; em andlises de
imagens; marketing e pesquisa de mercado, onde busca-se determinar mercados alvos para
produtos e estratégias para maximizacdo de aceitagdo; pesquisa operacional; engenharia de
petréleo; engenharia elétrica, por exemplo em andlises de projetos de circuitos, ¢ em
processamento de sinais ¢ de imagens, onde métodos de CA e quantiza¢@o so aplicados
em compressdo e transmissfo de imagens e dados; antropologia, sociologia e criminologia,
onde padrdes de comportamento sdo analisados sob diversas variaveis das sociedades; etc.

2.3 Conceitos de distiancias, similaridades e dissimilaridades

Na maioria dos métodos de andlise de dados multivariada, a nocdo de distancia € central. A
similaridade (ou proximidade) entre dados ou objetos deve ser definida matematicamente.
Quase todas as técnicas de agrupamentos envolvem processos de medidas, tanto da
magnitude da distdncia entre dois objetos quanto da magnitude das distincias entre
agrupamentos. Devido ao fato dos dados poderem estar em vérias formas, varios critérios
de similaridade foram propostos. Em geral, assume-se que o$ objetos $30 pontos em um
espago métrico p-dimensional, no gual podemos definir um critério de dist@ncias.

Seja X um conjunto finito ou infinito de elementos, no qual fazem parte todos os vetores
descritos pelas linhas da matriz de dados (por exemplo, como mostrado na tabela 2.1). Seja
R o conjunto de ndmeros reais. Em geral, funces de distincias entre dois vetores x e y
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apresentam algumas propriedades basicas. O mapeamento d: X X X — R (o qual atribui um
niimero real a cada par de elementos de X)) € chamado fungio de distancia se, para vetores
arbitririos x, y € X, as condicbes 2.2-2.4 sio vélidas®.

1) A distdncia d(x, y) entre dois vetores € maior que zero, a menos que 0s vetores sejam
idénticos.

d(x,y)20 (d(x,y)=0= x=y) (2.2)

Em alguns casos consideram-se d(x, x) = dj, e nestes casos, d(x, ¥) = dy, onde dp é um
nimero finito real. A relagdo se torna minima quando o par de elementos é idéntico.

2} A distincia entre dois vetores € simétrica.
d(x,y)=d(y,x) (2.3)

3} A distancia entre os vetores x e y ¢ menor ou igual 4 soma das distincias a um vetor
intermedidriow (x,yew e X)

dix,y)<d(x,w)+d(w,y) (2.4)

A propriedade 3, equag@o 2.4, corresponde 2 desigualdade do tridngulo da geometria
Euclidiana.

Uma funcdo de similaridade s € um mapeamento s: X x X — R com as seguintes
propriedades:

s(x,y)<s59 (s(x,y)=s55x=y) (2.5)
s(x,y) = s(y,x) (2.6)
[s(x, )+ 5(3.2)) s(x.2) 2 5(x, ) 5(,2) @7

Onde 5o € um niimero real. A diferenga bédsica entre d e s reside nas condicoes 2.2 e 2.5. Se
a condigdo 2.7 for vilida, s é chamada uma métrica. A méxima similaridade ocorre quando

¢ Em geral os algoritmos de agrupamentos usam dois tipos diferentes de formato de dados: a matriz de dados
X, de tamanho 1 X p, ou uma matriz de dissimilaridades D, de tamanho r x n. Estes dois casos correspondem
aos formatos two-way two-mode data e two-way one-mode data, respectivamente.
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objetos sdo idénticos (condi¢ao 2.5). Nesta se¢fo consideraremos, brevemente, apenas
funcdes de distincias e de similaridades. Um conjunto abrangente, incluindo similaridades
para varidveis nominais e ordinais pode ser encontrado em (Anderberg 1973).

Representando os vetores x e y por suas coordenadas, (xj, X2, ... x,,)T e (vi, V2, .. yp)T, 08
quais serdo usados para corresponder a dois objetos descritos por linhas da matriz de dados,
podemos derivar varias medidas de similaridade (ou dissimilaridade). Nem todas respeitam
as trés propriedades bésicas (1-3) descritas anteriormente.

O critério de distancia mais empregado na prética € a distdncia Euclidiana, correspondendo
3 generalizagdio da distancia entre dois pontos em um plano. E derivada da norma L, de um

vetorx. De x|, = . xﬁ m\fxTx , obtemos
2
k=l

dy(x,y) =[x -y, =Jx-»Tx-y) 28

Explicitando todos os elementos dos vetores ¢ incluindo fatores de ponderacio, temos:

d:(x,y)mnx—y”; 2.\/w1 -(xl my;)zviwwz -{xz “3’2)2 +....+.wp '(xp __yp)z (2.9)

onde wy, w2, ..., Wp, 580 pesos que enfatizam a importancia das varidveis no célculo da
distancia. No caso convencional, temosw; = 1,i=1,2, ..., p.

A métrica Euclidiana tem, conjuntamente com a norma L;, a propriedade de que todos os
seus valores sdo invariantes em relagdo a mapeamentos ortogonais (rotacSes) dos vetores 0s

quais s@o descritos por matrizes Ouxn tal que QTQ = ] (onde I é a matriz de identidade)
(Spith, 1980, 1985). Desta forma temos:

lox|y ==}, (2.10)

dy(Qx,0y)=4d} (x.y) (2.11)

Estes mapeamentos ortogonais ndo sfio os lnicos mapeamentos para os quais dz’ é
invariante. Como um outro exemplo temos as translagdes (x — x + a). Segundo
Mascarenhas e Velasco (1989), a distincia Euclidiana trata-se de uma medida que é
invariante a translacSes, porém ndo € invariante a transformacdes lineares em geral. Outras
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propriedades da distancia Euclidiana foram apresentadas em Anderberg (1973) e Mardia et
al. (1979).

O problema em se usar distncia Euclidiana em agrupamentos € porque tal critério assume

covaridncias iguais entre as classes (o), e além disto, S = oI, onde 7 é a matriz
identidade.

A métrica Buclidiana € um caso especial da métrica de Minkowski, ou norma L;

i (2.12)
I, {%/EM Azl

Da qual podemos obter, por analogia,
dp(x,y)=|x -], (2.13)

A norma L; € invariante a translagdes. A desigualdade d.(x, y) < d,(x, y) vale para todos x,
y se e somente se m 2 n. (Duran & Odell, 1974).

Outros dois casos especiais sdo quando A= 1 e A = co. As normas

z (2.14)
el = Sl e fel = sl
correspondem as métricas
dix.yy=lx-y], e  do(xy)=fr-y|_ 2.15)

A primeira define a distdncia de Hamming (eq. 2.16) e a segunda a distancia do maximo
valor (ou de Chebyshev) (eq. 2.17)

dy (e, 3) =dp (x, ) =0 — yp)| +|(xa = y )+ + | = Y| (2.16)

de (%, y) =max (G = ¥}, Jx2 = y2)b [y = ) (2.17)

26



A distincia de Hamming € bastante usada em engenharia pelo fato da simplicidade de
implementacdo em hardware. Note que a distdncia do maximo valor (eq. 2.17) equivale &
maior distdncia entre as coordenadas dos vetores x e y.

A outra forma de generalizacio da distancia Euclidiana € obtida definindo

“x“B —Jx'By (2.18)

no lugar da norma L;. Aqui, B € uma matriz definida positiva (i.e., uma matriz simétrica tal
que x” Bx =0 paratodox, e x" B x = 0 se e somente se x = 0.

A métrica correspondente €

dp(x, )= (x -3 B(x~y) (2.19)

Em casos simples, B é uma matriz diagonal, os elementos da diagonal sdo pesos positivos
para os componentes dos vetores 0s quais correspondem a varidveis da matriz de dados.
Note que a equagao (2.9) é um caso especial da equacdo (2.19). Mapeamentos ortogonais
que fazem a L;-norma invariante correspondem aqui a matrizes P para as quais P'BP = B,
fazendo (2.18) e (2.19) invariantes 2 translagio. Escolhendo adequadamente B, obtemos a
métrica de Mahalanobis para objetos, a qual possui propriedades de invariincia mais gerais,
por exemplo a de ser invariante a qualquer transformac8o ndo singular C.

Para fazer isto, precisamos inicialmente da matriz de covaridncia das varidveis (colunas) de
X. Denotando a coluna k& e a linha i da matriz de dados por x+ e x;- respectivamente; as
médias correspondentes s&o denotadas por X e X;.. A matriz de covaridncia S = (sy) das

varidveis € definida por

J (220
Skj ;;z(xgk =X x5 =X ;)

i=]
onde k, j =1 ... p. A matriz de covariincia dos objetos € definida, de forma anéloga, como

1 & 2.21)
Iij m;;(xik —-fi.)(xjk "‘“36—})

27



onde i, j = 1, ... n. As matrizes de correlacdo correspondentes, que sdo necessdrias, entre
outras coisas, para métodos de andlise fatorial (R- e Q-técnicas), sdo dadas por

Sk i=1 ) (2.22)
fy; = —prmmm—— LJ =1 ..p
’ NSk S j
e
t;; (2.23)
py = —p= Gj=1..n
Li o1
respectivamente.
Se escrevermos
X = (%)= (g — %) (2.24)
A matriz S pode ser dada por
Sml—f-ffT (2.25)
n

da qual pode ser visto que, quando as colunas de X s#o linearmente independentes — como
pode ser geralmente assumido quando n >> p, a matriz de covaridncia é definida positiva.
Consequentemente S & néo singular, e existe uma matriz inversa S definida positiva.

Seguindo (Bock, 1974) a distdncia de Mahalanobis entre dois objetos da matriz de dados é
dada por

dS (‘x;:’ x_:;) = \/(xi- - Ij_)Sm] (xi- - }Cj.)T (226)

Propriedades desta distancia foram discutidas em vérias referéncias, incluindo Mardia et al.
(1979). Morrison (1967) recomenda também que sejam dados pesos positivos as varidveis
de qualquer magnitude, escolhidas pelo usuario, introduzindo a matriz D em (2.26)

ds(xi, x;) = \/(x,-. - xj,)DS“1 (x;. — xj_)’” (2.27)

Em aplicacdes de agrupamentos, a métrica de Mahalanobis sofre a desvantagem de que a
matriz € baseada em todos os objetos juntos e ndo separadamente sobre os objetos em cada
grupo, que sdo desconhecidos (Spath, 1980, p.20). Ainda, o custo computacional necessario
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para seu cdlculo € muito maior que para outras métricas. Por estas razbes, em geral prefere-
se usar a distdncia Euclidiana.

Por outro lado, se os objetos forem normalizados, isto &,
<], =1 G=Lp (2.28)

S degenera para a matriz identidade, implicando que, apés esta transformacio, a métrica de
Mahalanobis fica igual &2 métrica Euclidiana.

A normalizacdo mencionada tem ainda um outro efeito na métrica Euclidiana (lei do
COseno):

T et B {1 LA @29

T T
Kt

= 2(1-py),

onde p; € a matriz de correlagdo. A igualdade 2.29 pode ser vista como um relacionamento
entre fungSes de distincia e similaridade.

Entre as vérias medidas de similaridade existentes, inclui-se o coseno do dngulo ¢ entre
dois vetores x e y, definido por:

T (2.30)
cos8 ¢ e ..........x....m.....'}.,.......

=l

Esta medida € invariante frente a rotagdo ¢ 4 mudanca de escala, porém n3o € invariante
frente a translacdo e a transformaces lineares em geral.

Para vetores binérios, por exemplo, temos a medida de Tanimoto

T(x,y)=

=Ty (2.31)
xTx+yTy-xTy

Esta medida (Mascarenhas e Velasco, 1989) pode ser interpretada como a razio entre o
mimero de atributos comuns a x e y € o ndmero de atributos possuidos por x ou y (definindo
que x possui 0 k-ésimo atributo se o k-ésimo componente de x € 1).
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2.4 Métodos Hierarquicos

Desenvolvidos inicialmente no campo da biologia (Sokal & Snead, 1973), as técnicas
hierdrquicas ganharam popularidade devido a vidrios fatores, como versatilidade,
simplicidade € variedade de métodos disponiveis, como também & nocio intuitiva de que
graus relativos de semelhanca entre os objetos poderiam ser visualizados em uma
representacdo hierdrquica, como por exemplo, uma drvore.

Métodos hierarquicos produzem uma sucessio de partigdes, cada qual correspondendo a
um diferente nimero de agrupamentos. Tais métodos s@o em geral subdivididos em
técnicas aglomerativas e divisérias. Os métodos aglomerativos consideram no inicio que os
n objetos sdo n subgrupos e por meio de unides sucessivas, uma de cada vez, chega-se a um
tnico agrupamento contendo todos os objetos no final do processo. Os métodos divisérios,
por outro lado, consideram inicialmente um agrupamento de n objetos, € por sucessivas
divisdes chega-se a n subgrupos, cada um contendo um tnico objeto. Os métodos
hierarquicos produzem seqiiéncias aninhadas de particbes do conjunto de dados. O
resultado de uma classificago hierdrquica geralmente é representado por meio de um
dendrograma que ilustra as fusdes (ou divisdes) feitas em cada estagio sucessivo da analise.
A seguir, descrevemos brevemente alguns métodos aglomerativos. Nesta tese nio
consideraremos métodos divisérios por estes serem considerados bastante ineficientes e por
esta razdo, sererm menos eXpressivos que as técnicas aglomerativas.

2.4.1 Métodos Aglomerativos

Mais comuns denire os métodos hierarquicos, as técnicas aglomerativas operam,
geralmente, sobre uma matriz de similaridades ou dissimilaridades, D; (i, j = 1, 2, ... n)°,
produzindo uma seqiiéncia de particdes dos dados, P, P*', ..., Pl . A primeira, P", consiste
de n agrupamentos contendo um elemento apenas, e a tltima, P’, consiste de um

agrupamento contendo todos os # objetos (Everitt, 1993). O que basicamente diferencia os
6

-

métodos € a escolha da ultra-métrica” a ser adotada, ou o critério de unifio entre os

agrupamentos durante as sucessivas fusdes, e como se recalculam as distincias entre um
agrupamento formado a todos os outros restantes. O procedimento geral pode ser descrito
€Im poucos passos:

3 Pelo fato da matriz Dy; ser em geral simétrica e com diagonal nula costuma-se armazenar apenas r.(n-1)/2
valores de similaridade {ou dissimilaridade).
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1. Inicio: Cada agrupamento C;, Cy, ..., C, contém um dnico objeto.

2. Determine o par de agrupamentos distintos (C;, C;), { # j, com maior (menor)
grau de similaridade (dissimilaridade).

3. Forma-se um novo agrupamento pela unido dos agrupamentos C; e Cj, ie., Gy =
C; U (. Calcula-se as novas medidas de similaridade (dissimilaridade) entre o
novo agrupamento C; e todos os outros restantes (Dy). Diminui-se o nimero
total de agrupamentos em 1.

4. Os passos 2 e 3 sdo executados (n-1) vezes, até que todos os objetos estejam em
um unico agrupamento.

Em relacio ao passo 4, obviamente pode-se desejar parar a fusdo dos agrupamentos em um
determinado nivel, w, do dendrograma, sem que todos os objetos estejam totalmente
agrupados, reduzindo o nimero total de passos.

Lance & Williams (1967) desenvolveram uma férmula de recorréncia generalizada que
permite a determinagio das novas distancias entre o agrupamento formado (C;) e todos os
outros [ agrupamentos, Dy, onde Gy = C; W C; e C; € um outro agrupamento qualquer. Tal
férmula, apresentada na equagdo 2.32, tem a vantagem de necessitar, em cada estagio da
anélise, apenas das informag6es da matriz de similaridades (ou dissimilaridades) do estdgio
anterior e funciona para muitos dos métodos aglomerativos.

Dkl :ai-Dki—i—aj-Djk"}—ﬁ'Dij“}“]/‘iDik'““D]'kl (2.32)

onde os pardmetros ¢;, ¢, e ¥ definem cada um dos métodos. A seguir comentamos
brevemente alguns dos métodos mais utilizados e os seus respectivos valores dos
parimetros em (2.32). Por razdes de simplicidade, consideraremos daqui em diante apenas
a palavra dissimilaridade para representar as relaces entre os objetos, onde a menor
dissimilaridade representard o maior grau de semelhanca.

2.4.1.1 Ligacao simples (LS)

Também denominado de método dos vizinhos mais préximos, sendo o mais simples dentre
os métodos aglomerativos, é caracterizado por considerar a dissimilaridade entre dois
agrupamentos, C; e C, como a menor dissimilaridade dentro de cada par de objetos

8 Métrica utilizada para fusio de agrupamentos.
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formados por um objeto pertencente a C; e outro pertencente a Cy (Florek et al., 1951;
Sneath, 1957; Johnson, 1967).

Dy, = min{Di,j’Dk,j}
para todos os objetos j # i, k.

Os coeficientes da equagdo 2.32 assumem valores o; = o= 1/2, B=0e y=- 1/2. Apesar de
bastante estudado, e largamente usado, este método apresenta o 'efeito de cadeia’, o qual
possibilita a descoberta de agrupamentos alongados no espago, mas tem a desvantagem de
conectar agrupamentos que idealmente deveriam estar separados. Isto pode ocorrer quando
existirem alguns pontos ligando estes dois agrupamentos.

2.4.1.2 Ligacdo completa (L.C)

Neste caso, a dissimilaridade entre dois agrupamentos, C; e Cy, é definida como a maijor das
dissimilaridades dentro de cada par de objetos formados por um objeto pertencente a C; e
outro pertencente a Cy, isto &, para todos os objetos j# I, k:

Diygk,; = maX{Di, i+ D, j}

Os coeficientes da equagdo 2.32 assumem valores o; = o = 1/2, B =0 e y= 1/2. Verifica-se
que o par de elementos mais afastados entre os agrupamentos Ci_x € 0 C; serdo usados no
célculo da dissimilaridade resultante. A tendéncia deste algoritmo é formar virios
agrupamentos de tamanhos pequenos e compactos, i.e., com grande homogeneidade (Kopp,
1978). Pode ocorrer que objetos relativamente similares permanecam em agrupamentos
diferentes em boa parte da andlise, sendo unidos somente nos estdgios finais (Kaufman &

Rousseeuw, 1990). Um outro inconveniente é a sensibilidade 3 presenca de valores
discrepantes (outliers).

2.4.1.3 Outfros métodos

Outros métodos importantes incluem: média das ligagbes, McQuitty, mediana das ligaces,
centréide ¢ o método de Ward. A tabela 2.2 apresenta os valores dos coeficientes da
férmula de recorréncia de Lance e Williams (1967) para cada método. Uma tabela e uma
férmula ainda mais completas foram apresentadas em Jambu (1978).
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TABELA 2.2: ESPECIFICACOES DE SETE METODOS DE AGRUPAMENTOS HIERARQUICOS

Método o B 4

Ligacdo simples (LS) 0.5 0 0.5

Ligacdo completa (LC) 0.5 0 0.5

Média de ligagbes (ML) il 0 0
Lil+1 jl

McQuitty 0.5 0 0

Mediana das ligacdes (MdL) 0.5 -0.25 0

Centroide il _ gt 0
Fif+1 ] (it+151)?

Ward HE k| 0

Vil 11kl | Lil+1j1+1kl

(*) Obs.: Vi | é a cardinalidade do agrupamento i, i.e., niimero de objetos.

O método da média das ligacdes (ML) situa-se entre o método da ligacio simples e o da
ligacdo completa, usando uma média das dissimilaridades entre todos os pares de objetos,
com cada par formado por um objeto de cada agrupamento envolvido. O agrupamento €
caracterizado pela média de todas as dissimilaridades entre os seus membros, sendo menos
sensivel a outliers do que o LC e gerando agrupamentos mais homogéneos do que o LS. De
acordo com Kaufman & Rousseeuw (1990), apesar da tendéncia de determinar
agrupamentos com formas esféricas, o ML € relativamente robusto para lidar com grupos
de outras formas.

O método McQuitty, relativamente pouco discutido na literatura, nio define explicitamente
a dissimilaridade entre os agrupamentos, sendo definida apenas a equagfo recursiva para
determinar as dissimilaridades entre os agrupamentos formados e 0s grupos restantes.
Kaufman & Rousseeuw (1990} descrevem que resultados contraditérios podem ocorrer no
emprego deste método, por exemplo, quando um objeto possui a mesma dissimilaridade a
outros dois objetos, a ordem da unifio pode alterar o resultado final.

Alguns métodos, como por exemplo ML e Centréide, s6 possuirdo uma interpretagfo mais
clara quando aplicados em problemas cuja matriz de dissimilaridades esteja no espago
Euclidiano. No caso do centréide, os agrupamentos sdo representados pelo centréide, ou
centro de massa, € em cada estdgio do processo, unem-se 0s agrupamentos que possuam
menor distincia entre seus centrdides. Sendo X, o centréide do agrupamento k, um vetor
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no  espaco  p-dimensional de atributos, ¥, =(¥;;,X40,....% p)» © onde
X i = %clzg@ P (ng) ,onde | k| € a cardinalidade do agrupamento C;, as coordenadas do

novo agrupamento C, formado pela unido dos agrupamentos & e [, sio dadas por

o KX HILLE, (2.33)
" Lkl+111

e a dissimilaridade entre os centréides ¥ e ¥; ¢ dada pela distincia Euclidiana, [|¥ - %[

Vemos que a cardinalidade dos agrupamentos influi no centréide do agrupamento
resultante ponderando a média entre os centrides X, e X, atraindo-o assim para o

agrupamento gque possuir maior cardinalidade. A tendéncia deste método é formar um ou
dois agrupamentos grandes, contendo a maioria dos objetos.

No caso da mediana das ligacdes (MdL), também denominado método de Gower (Gower,
1967), a influéncia da cardinalidade dos agrupamentos nfio é levada em consideragio na
formagdo do novo centro do agrupamento resultante. Os agrupamentos sio representados,
neste caso, nio pelo centro de massa de seus elementos componentes, mas pelo valor
mediano, o qual denominaremos simplesmente centro. De forma similar ao método do
centroéide, a dissimilaridade entre dois agrupamentos € dada pela distdncia Euclidiana entre
seus centros, porém as coordenadas do novo centro sdo obtidas fazendo | k1=1/1=1na

equagdo (2.33), ie, X, = ¥ (¥, +¥,). Devido ao fato de que os centros dos agrupamentos
quac r= /2 ! q grup

nao sdo definidos de forma tnica, a férmula recorrente de Lance e Williams contendo os
coeficientes para MdL ndo explicita uma defini¢do clara para a dissimilaridade entre os
agrupamentos, sendo dependente da ordem na qual os grupos sdo formados, o que também
pode levar a resultados contraditérios. Na prética os resultados sdo, em certo grau,
semelhantes ao método do centréide, e a escolha entre tais métodos depende de objetivos
praticos, principalmente quando existe alguma informagfio a priori, como por exemplo a
existéncia ou néo de agrupamentos pequenos porém importantes.

Finalmente, o método Ward propde que os agrupamentos sejam formados objetivando
otimizar um critério (Ward, 1963). A fusio entre agrupamentos em geral prioriza a unido
dos grupos que minimiza a variincia, ou a soma dos quadrados dos desvios (ou distancias)
S em relago & média dentro dos grupos. Para um dado agrupamento X” definimos S,(X")
como

x| (2.34)

S.(XN)=3

X’
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A cada estdgio considera-se a S, total entre os agrupamentos, S.r, dada por

K .
S —_—ZS +(X"), onde K é o ndmero total de grupos no estigio em questio. Inicialmente,
i=1

cada agrupamento é composto de um Gnico elemento, e S,r = 0. Cada unido de grupos,
X" =Xx*U X!, acrescenta AS,; =8,(X")~S5,(X*)-5,,(X") a variancia total, S,z O

objetivo, em cada estdgio, € unir dois grupos nos quais tal acréscimo AS,r seja minimo. A
dissimilaridade entre os grupos X* ¢ X’ ¢ dada por

VIR (2.35)
W i |

= e (X w X
[El+fg ik

onde | k1e || representam as cardinalidades dos grupos % e /, respectivamente. O centro do
kX +H -5

novo agrupamento X' € dado por X, = TSI O método de Ward apresenta uma
_{...

tendéncia de formar agrupamentos com o mesmo namero de objetos. Da equacdo (2.35)
verifica-se que, $€ um agrupamento esté situado & mesma distincia em relacdo a outros dois
agrupamentos com diferentes nimeros de objetos, o método priorizard a unido com o
agrupamento com menor nimero de objetos. Apesar de ser um dos métodos mais usados na
pritica, problemas como a sensibilidade a outliers podem afetar seu desempenho.

Virios outros métodos foram propostos na literatura, como por exemplo o método beta-
flextvel (Lance & Williams, 1967; Milligan & Cooper, 1985), e 0 método k-ésimo vizinho
mais préximo (Wong & Lane, 1983).

As desvantagens principais de métodos hierdrquicos s3o: (i) fusfo de agrupamentos em um
determinado estdgio ndo pode ser corrigido em estdgios subsequentes; (ii} em geral, eles
requerem espaco de memoéria de ordem oMy e tempo de processamento O(N’), onde Né o
nimero de registros (cardinalidade) do conjunto de dados; (iii) os resultados podem ser
dificeis de interpretar, especialmente para conjuntos de dados grandes; (iv) para se
determinar onde cortar o dendrograma {qual o nimero de agrupamentos ideal), ou onde
parar o método, ha necessidade de um segundo critério (Miligan & Cooper, 1985).
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2.5 Métodos Particionais

Diferentemente dos métodos hierdrquicos, os métodos particionais produzem uma particio
dos n objetos em K agrupamentos, geralmente otimizando uma funcio objetivo. Existern
varias formas de escolher critérios para efetuar a particdo, assim como algoritmos de
otimizagdo que podem ser usados em conjunto. Vantagens em relacfio as técnicas
hierdrquicas incluem a possibilidade de mudangas de pertinéncia de objetos em relacéio a
um agrupamento durante todo o processo de formagdo dos agrupamentos, e possibilidade
de trabalhar com bases de dados maiores. Em aplicacbes de mineracio de dados (data
mining) pode-se ter bases de dados bastante extensas, ex. 10 milhdes de registros (Michaud,
1997). Os métodos particionais em geral requerem espaco e tempo de ordem O(N), onde N
€ o niimero de registros no conjunto de dados.

Uma desvantagem inerente a estes métodos é que, em geral, as fungdes objetivo usadas
partem da premissa de que o nimero de agrupamentos, K, é conhecido a priori. Na
hipétese de termos escolhido um valor K” inadequado o método ird impor, pelo uso de
técnicas de otimizacdo, K’ agrupamentos aos dados. Um outro problema é que tais métodos
de otimizag30 em geral sdo sensiveis 2s condicdes iniciais (a escolha dos K prototipos
iniciais), podendo gerar parti¢des diferentes, quando sdo feitas vérias simulagdes, para um
mesmo conjunto de dados.

Durante o processo de otimizagfio pela busca da solucio ideal, cada particdo produz um
valor f(n, k) permitindo comparacdes entre diferentes particdes obtidas. A maioria das
fungdes objetivo usadas em CA t8m relagfo com as seguintes matrizes calculadas a partir
de uma particdo dos dados:

n (2.36)
T-1 33 (-5 ey -5
i=I j=1
| K _ _ (2.37)
W= n*Kgl,g(xU ““xf)" (xij “xi)T
(2.38)
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onde n é o ndmero de objetos no conjunto de dados, n; € o nimero de objetos no
agrupamento i, K € o nimero de agrupamentos, X;é o vetor de médias ou centréide do

agrupamento i, ¢ X € o vetor de média total do conjunto de dados.

Estas matrizes, de dimensio p X p, representam a variéncia total (T), a varidncia intra-grupo
(W) e a varidncia entre-grupos (B), e satisfazem (Jain & Dubes, 1988; Everitt, 1993)

T=W+B.

Um critério intuitivo de escolha de parti¢cdes seria o que minimizassem W, i.e., escolhesse
uma particio com minima varincia total intra-grupos, para um ndmero fixo de
agrupamentos, K. Isto é exatamente o que faz, usando uma heuristica, um dos métodos
mais populares das técnicas particionais, o k-means. Pelo fato de que T depende
exclusivamente do conjunto de dados, sendo fixo, a minimizagdo de W € equivalente a
maximizacéo de B.

De uma forma mais clara, suponha que o conjunto de n padrdes em p dimensbes deva ser

particionado em K agrupamentos { C;, Cs, ..., Ck }, onde cada agrupamento Ci possui g
objetos e que cada objeto pertenga a um tnico agrupamento. Desta forma

K
an =R
k=]

e X, o vetor de médias ou centréide do agrupamento k, € dado por

1 &
Xk 2“““2“;'1: X
P i=1

onde cada elemento da matriz u, uy;, estabelece a pertinéncia do padrio x; a0 agrupamento
k. Neste caso o padrio x; pertencerd ao agrupamento C; que possua o vetor de médias X
mais proxima, 1.e., considerando distdncias Euclidiana,

(2.39)

up=1 o |o-%5 < |Jo-%|" k=i j=12 K

No caso mais simples uy é uma matriz com elementos binarios (0’s e 1s) e com tamanho
n x K. No caso mais geral, de particdes nebulosas, uy € [ 0, 1] e valores intermedidrios
entre 0 e 1 refletem o grau de pertinéncia de um objeto a um determinado agrupamento.
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K n
Consideramos, por enquanto que ;. = 0 ou 1, e que zuik =1le Eu,-k >0, ou seja, cada
k=1 i=1
objeto pertencerd exclusivamente a um agrupamento e no minimo um objeto serd atribuido
a um dado agrupamento C;. Desta forma, o niimero de objetos em um dado agrupamento Cj

n
pode ser expresso por ny = zuik .
i=1

O erro quadritico (Jain & Dubes, 1988) para o agrupamento C; é a soma das distincias
entre cada padrédo x; € Cre sua média X,

LG9
e} =3 uy - (x; -5 ) (x; -%;)

i=]

Vemos que e,% expressa a variabilidade intra-grupos. O erro quadrdtico total para os K

agrupamentos € obtido pela soma dos X erros quadraticos

iiuik (=5 ) (- %)

K
2_2: 2 _
EK--- e, =
kel k=1 i=l

A particdo encontrada que minimizaE'[z{ para um niimero fixo de K agrupamentos é
denominada particdo de varidncia minima. Qutra forma seria minimizar a soma das

distdncias quadréticas dentro dos agrupamentos (Gordon & Henderson, 1977; Jain &
Dubes, 1988).

A minimizacio de E ;2{ € equivalente & minimizacio do traco da matriz W (ou 2
maximizacdo do traco da matriz B), (Jain & Dubes, 1988). Este critério é usado,
implicitamente, em métodos como o k-means (MacQueen, 1967) e o Isodata (Ball & Hall,
1967). Um outro critério sugerido por Friedman & Rubin (1967) € a maximizacgo do traco
da matriz obtida pelo produto da matriz de varifncia entre-grupos com o inverso da matriz
de variancias intra-grupo, i.e., trago( BW). A matriz BW também ¢ encontrada em
outros contextos, como em andlise de varidveis candnicas ¢ em andlise multivariada de
varifincia (Everitt, 1993). Outra opgéio é considerar a minimizacdo do determinante de W
(Marriott, 1982). O fundamento provém de andlise multivariada da variincia onde um dos
testes para determinar se dois vetores de médias sdo iguais é baseado na razdio dos
determinantes de T ¢ W. Valores elevados de [de#(T) / det(W)] indicam que as médias dos
vetores diferem. Como T independe da parti¢Zo obtida, a maximizacéo de [det(T) / det(W)]
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é equivalente 2 minimizacdo de der(W). Pode-se expressar o trago( BW) e [dexT) /
det(W)] em termos dos auto-valores de BW™, A;,

P
traco(BW 1) = Z/'L,-

i=1

det(T) 5 ‘
det(W) "E(IM‘) '

A maioria dos critérios citados aplica-se principalmente quando os dados sdo apresentados

na forma continua, i.e., x; € R”. Outros critérios mais apropriados a diferentes tipos de
dados, como varidveis ordinais ou bindrias, sdo descritos em Spiith (1985).

Devido a impraticabilidade de examinar todas as possiveis particbes uma vez escolhida a
funcdo objetivo (ver secdo 2.1), métodos de otimizagio, semelhantes ao gradiente
descendente, sdo usados na esperanca de encontrar uma solucdo aceitdvel. No caso do
k-means, o procedimento geral pode ser descrito em poucos passos:

I.

Inicio: Escolher o ndmero de agrupamentos, K, ¢ os valores iniciais dos K
prototipos, ou vetores de média, X, (0), £k = 1, 2, ..., K. Outros pardmetros que
podem fazer parte da inicializacfio, relacionados a esquemas de finalizacio do
algoritmo incluem o nimero méaximo de iteracdes, fma. UM valor pequeno &.

Para t = 1, ..., tma, classifique os objetos x;, i = 1, 2, ..., n, como pertencentes ao
agrupamento Cy que satisfaca a equagdio (2.39), i.e.,

up(t)=1 o [x-%0- < | g

ximfj(zmz)lg k=3j, j=12 ..K.

3. Determine o valor da fun¢do objetivo com a particiio obtida, por exemplo, no caso

onde estamos minimizando o erro quadriético, e ;% e E ;2{ ().

4. Recalcule os vetores de médias, X, (#), k = 1, 2, ..., K, baseado na informacio

wy{1).
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5. Repetir passos 2 a 4 enquanto ¢ < tmg, ou uxp(t) - wx{t-1) # 0, ou
EZ () ~EL(¢-1)>¢.

Obviamente, diversas pequenas modificagbes podem ser adaptadas ao algoritmo descrito,
dependendo de particularidades da implementagdo. Basicamente, dada uma parti¢io no
passo ¢, capturada na matriz de pertinéncias u;(1), recalculam-se os vetores de média dos X
agrupamentos, X; (), £k = 1, 2, ..., K. No passo r+/ todos os padrdes sio novamente

classificados de acordo com ¢ novo conjunto de médias, originando a matriz uu(t+1). O
algoritmo pode ser interrompido por viérias formas, sendo a mais comum quando a
pertinéncia dos objetos em relag@o aos agrupamentos se estabiliza, i.e., uy(f) - uz(z-1) = 0.
Uma outra forma, como descrito no passo 5, seria parar 0 processo para incrementos no
erro quadratico total menores que &, ou quando extrapola-se o niimero méximo de iteracdes,

tmar- Os vetores de média X, (¢), k = 1, 2, ..., K, migram ao longo das iteracdes para

posi¢Bes estdveis, e infelizmente, em muitos casos, para minimos locais de E?( 0O

resultado deste método de otimizacfo pode, em muitos casos, ser drasticamente afetado
pela escolha das condicGes iniciais. Entretanto, em bases de dados bem estruturadas, em
geral, espera-se a convergéncia para um mesmo minimo, global, a partir da maioria das
configuragdes iniciais (Hartigan, 1975). Comportamentos como convergéncia lenta e
resultados de agrupamentos bastante diferentes para diferentes configuragdes iniciais pode
indicar que o ntmero de agrupamentos escolhido, K, esteja errado, ou que os dados niio
possuam estrutura de agrupamentos (Marriott, 1982).

A escolha correta do mimero de agrupamentos em um determinado conjunto de dados
muitidimensional € um do problemas mais fundamentais e nido solucionados em CA.
Esquemas de validaco das parti¢es podem ser usadas (Jain & Dubes, 1988) porém muito
da responsabilidade da andlise freqlientemente € atribuida ao usudrio do método. O
problema quando escolhe-se K erroneamente € que o método ird impor uma estrutura aos
dados, no lugar de buscar a estrutura inerente a estes.

2.6 Métodos baseados em logica nebulosa

A teoria de conjuntos nebulosos teve impulso apds o trabalho de Zadeh (1965). No
contexto de classificagcdo, os métodos baseados em I6gica nebulosa (ou fuzzy) relaxam a
pertinéncia dos objetos as classes, uy, que neste caso podem assumir qualquer valor real no
intervalo [0, 1]. Os conjuntos nebulosos sdo extensdes da teoria classica dos conjuntos, €
t€m sido utilizados nas mais variadas aplicacdes devido a sua flexibilidade em representar

40



incertezas, como por exemplo no controle de servomecanismos. Os estatisticos geralmente
denominam as técnicas de agrupamentos fuzzy de técnicas de clumping. Apesar dos objetos
poderem pertencer a mais de uma classe, geralmente restringe-se a funcdo de pertinéncia de
forma que

K
Z wy (x;)=1, (2.40)
k=1

ou seja, a soma das pertinéncias de um padrio x; deve ser igual a 1, onde K € o nimero
escolhido de classes. Em vérias dreas de reconhecimento de padrdes tém-se usado modelos

fuzzy, incluindo modelos de redes neurais. Uma étima referéncia do assunto é Bezdek & Pal
(1992).

O método fuzzy k-means (FKM) gera particbes nebulosas do conjunto de dados X
minimizando, iterativamente, um funcional ou funcio objetivo (Bezdek, 1981). Uma
parti¢do nebulosa satisfaz a equacfo (2.40) e também

{)<iuik(xn)<n (2.41)

izl
onde n € o niimero de objetos na base de dados.

Dado o conjunto de objetos X ={xi, x,, ..., X}, onde cada objeto x; € um vetor no espaco p-
dimensional, x; = {Xis, X2, ..., X} € RF, 0 objetivo é encontrar a pseudo-parti¢do fuzzy € os
centros dos agrupamentos associados pelo qual a estrutura de dados € representada da
melhor forma possivel, segundo alguma funcgdo objetivo. Para efetuar esta tarefa, devemos
ter critérios de como expressar a idéia de associagdes dos padrdes as classes, i.e., ser mais
forte dentro das classes, € mais fraco fora destas. Isto pode ser implementado a partir da
idéia de indice de desempenho, que é baseado nos centros dos agrupamentos. Dada uma
pseudo-particdo P = { (), C;, ..., (i}, 0s K centros dos agrupamentos (vy, va, ..., Vi)
associados as parti¢des sdo calculados pela férmula

{u; (xi)]m - X
gf ¢ (2.42)
> luy (x)1"

e

¥; =
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onde m > 1 € um niimero real que controla a influéncia dos graus de pertinéncia. O vetor v;,
calculado pela equacgdo (2.42), que € o centro do agrupamento da classe fuzzy C;, pode ser
visto como uma meédia ponderada dos dados em C;. O peso dos dados x; € a poténcia m do
grau de pertinéncia de x; no conjunto fuzzy C;.

O indice de desempenho J,(P) da pseudo-particio P ¢ definido em termos dos centros dos
agrupamentos pela férmula

n K
Tm(PY= Y, ¥ Iy )T ;=i | (243)

i=1k=1

onde | - || é o produto interno no espago R, e |x; —vi"?’representa a distancia entre xy e

vi. O indice de desempenho mede a soma das distancias ponderadas entre os centros dos
agrupamentos € dos elementos os agrupamentos fuzzy. Quanto menor Jo(P), melhor a
pseudo-parti¢do fuzzy P. Assim, o objetivo do método FKM ¢é encontrar uma pseudo-
particdo P que minimiza o indice de desempenho J(P), sendo portanto, um problema de
otimizagfo. A seguir, descrevemos o algoritmo desenvolvido por J. Bezdek (1981) para
resolver o problema de otimizagio. Assume-se que o niimero de agrupamentos € conhecido,
K, e escolhe-se um critério de distdncia, como por exemplo, a distincia Euclidiana. Dois
outros parimetros escolhidos sdo o valor m € (1, =) e uma pequena constante &, que servira
como critério de parada.

Algoritmo Fuzzy K-Means:
Passo 1. Faca ¢ = 0. Selecione uma pseudo-parti¢io fuzzy P©.

Passo 2. Calcule ocentrodos k a amentos (1", v,?, ..., ) através da equacdo 2.42
grup quag
para PY e o valor escothido de m.

Passo 3. Atnalize PV através de:

2
Paracadax; e X, Se ” X; wv;(:} ” >0,entoparatodo k, k=1,2, .., K
- | -1
y IR —
(t+1) i Ixi "'"1?) i
uy (%)= 3
J=1 ”xi ‘“V‘(]-t)
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2

Caso n x; — v;(:) =0, para algum k € K ¢ Ry, onde Xy, € o conjunto dos niimeros naturais,

entdo defina 2y " (x;) como qualquer nimero real no negativo que satisfaca

Zui(fiﬂ}(xi) =1

ke K
e defina ugﬂ)(xi):(), Vke R¢-K.

Passo 4. Compare PP ¢ P ™V Se I PV . P Wy < ¢ entdio pare. Caso contrério,
incremente ¢, e volte ao passo 2.

O parimetro m ¢ selecionado de forma ad hoc, 1.e., depende do problema. Quando m — 1,
0 fuzzy k-means converge para o método k-means classico. Por outro lado, quando m — oo,
todos os centros dos agrupamentos tendem ao centréide do conjunto de dados X. Isto €, a
parti¢dio torna-se mais fuzzy com o aumento de m. Apesar de nio haver uma base tedrica
para a escolha o6tima de m, o algoritmo converge para qualquer m € (1, e). Note que
| PO*D . pOif ¢ a distancia entre PV e PV no espago K¥P.

A norma do produto interno pode ser alterada para adaptar-se ao formato dos agrupamentos
gerados pelo algoritmo FKM: hiper-esférica, hiper-elipsoidal, um sub-espaco linear, etc. O
FKM apresenta virias vantagens enquanto gerador de fungdes de pertinéncia para
processamento posterior: € nfio supervisionado, pode ser usado com um niimero qualquer
de atributos e de classes, e ele distribui os valores dos graus de pertinéncia de forma
normalizada através das vérias classes baseado em um agrupamento natural das classes. Por
outro lado, ndo € possivel prever o tempo de processamento e alguns subconjuntos fuzzy
podem ser ndo conectados. Outro problema € o fato de que devemos especificar a priori o
ntimero de classes, o que geralmente é uma tarefa complexa. Métodos de validacfio sdo em
geral usados para aferir a qualidade das parti¢des obtidas. Um outro problema em relacdo
ao método € o custo computacional que € bastante elevado. Da mesma forma que o k-means
convencional o FKM apresenta bons resultados apenas quando os agrupamentos sdo hiper-
esféricos e possuem aproximadamente o mesmo nimero de objetos em cada classe. Quando
nido é este o caso, podem-se usar variantes do FCM, por exemplo o algoritmo G-K
(Gustavson-Kessel) obtido pela distdncia escalonada de Mahalanobis no FKM. Maiores
detalhes, e outros algoritmos relacionando métodos de CA com légica nebulosa podem ser
vistos em Bezdek (1981), Bezdek & Pal (1992), Krishnapuram e Keller (1994), Pal (1994),
e Klir e Yuan (1995).
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2.7 Modelos baseados em misturas de densidades de
probabilidades

Modelos de misturas tém sido usadas em reconhecimento de padrdes em diversas situagées,
como por exemplo, na estimaciio de densidades (Duda et al., 1998), no projeto de redes
neurais do tipo RBF (radial-basis-function) (Haykin, 1999). Um modelo de mistura ou
distribui¢do consiste de mdltiplas fungdes densidade de probabilidade. Estas funcdes sdo
denominadas densidades componentes da mistura, e sdo caracterizadas por diversos
pardmetros desconhecidos. Referéncias dedicadas a este modelo incluem Everitt & Hand
(1981), Titterington et al. (1985) e MclLachlan & Basford (1988).

Apesar das densidades poderem ter formas paramétricas diferentes, geralmente ¢
consideradas uma tunica forma pelo motivo da complexidade matemadtica e computacional.
O problema do modelo de misturas envolve a estimagio de virios parimetros
desconhecidos a partir de um conjunto de padrdes. No caso de assumirmos a forma
paramétrica de densidades normais, mais comum para este tipo de problema, precisamos
estimar (p+1)-(p+2)-K/2 parmetros, onde p € o niimero de varidveis, ou a dimensio dos
padrdes, K = 1 € o nlimero de componentes. Tais parAmetros envolvem os vetores de
média e as matrizes de covaridncias de cada componente, e suas respectivas probabilidades
na mistura. Se assumirmos que cada padrdo x; tem probabilidade 7, de originar-se da sub-
populacdo k, k € (1, 2, ..., K), entfo descrever x;, X3, ..., X,, COMO uma amostra de

K (2.44)
FxX)=fOsm,0,E) = 7 g, (5 e, ),
k=I
onde 7= (7T;, M, ..., M) sdo os K fatores de proporgdo da mistura, sujeitos a
K (2.45)
0SS m <1 e >m =1,
k=1

e onde gu{ x; th 2% ) € a k-ésima funglo densidade componente, no nosso caso uma normal
multivariada, dada por



B _ 1 _ (2.46)
81 (s by Z) = (2m) 7T 1’2exp[~5<x—ﬂk>fz;(xmuk )}.

Vérios autores usaram o modelo de misturas de densidades normais como modelo
estatistico de problemas de agrupamentos, por exemplo Hartigan (1977), Binder (1978),
Everitt (1993), etc. De (2.45) vemos que existem (K-1) fatores de propor¢do independentes.
Estimar os parametros de f(x), em (2.44), pode ser visto como a busca pelo processo
estatistico que originou o conjunto de padrdes. A figura 2.5 ilustra um processo Gaussiano
no espago R°. Vemos que hd uma maior concentragio de pontos no maior eixo da elipse,
ou maior variabilidade dos dados. Pode-se ver, também, na figura 2.5, elipses descrevendo
pontos eqiiidistantes do vetor de médias, usando a métrica de Mahalanobis. A figura 2.6
ilustra, em 3D, o modelo de geragd3o dos dados da figura 2.5 e que deve ser recuperado
através das técnicas de misturas de densidades.

Figura 2.5: 300 pontos de um processo Gaussiano no espaco 5.
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Figura 2.6: Modelo de geracdo dos dados da figura 2.4 em 3D.

Uma regra empirica (Hartigan, 1975) para adequacio do modelo seria que o tamanho do
conjunto de dados fosse maior que o niimero de parimetros a serem estimados, i.e., n >
{(p+1)-(p+2)-K/2. Podemos classificar modelos de misturas em fun¢iio da forma de suas
matrizes de covariancias. No caso mais geral as matrizes de covaridncias sio diferentes

para cada componente da mistura. O espago de parimetros para este modelo poderia ser
escrito como

©=18:0 =, 11, Z1, 70, oy Base g g Ep 1. (2.47)

Casos mais simples, ¢ menos flexiveis, podem ser modelados a partir de uma matriz de
covarifncia que seja igual para os K componentes, i.e., =X, k=1, 2, ... K. Pode-se ainda
simplificar a matriz de covaridncias, tornando-as diagonais e iguais para os vdrios
componentes, i.e., & = diag(o7, ..., 6,°), k=1, 2, ... K. O modelo mais simples assume que
todas as varidveis possuem a mesma varidncia, impondo no espaco p-dimensional uma
geometria hiper-esférica, i.e., &; = oI k= 1, 2, ... K, onde I é a matriz identidade. A
escolha por um modelo complexo, ou mais simples, ligado diretamente 3 escolha da forma
das matrizes de covaridncia, deve ser feita de modo criterioso, levando-se em conta que
conjuntos de dados relativamente pequenos podem levar o modelo a uma sobre-
parametrizagdo, por exemplo quando usando o modelo mais flexivel (eq. 2.46).

A estimaggo dos parmetros das equagdes (2.44-2.46) pode ser feita usando-se o algoritmo
expectation-maximization (EM), desenvolvido por Dempster et al. (1977). Uma boa revisio
do método ¢ apresentada em Redner & Walker (1984), ver também em Bishop (1995). O
EM maximiza a verossimilhanca das amostras para um dado modelo de misturas. Para
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escolher o nimero de componentes da mistura usam-se critérios de teoria de informagéo
(ver secdo 4.1.3).

O logaritmo da verossimilhancga dos dados x;, x2, ..., X, pode ser escrito como

n K
@) =logl®1X)= EIOg{Z“k @my P PE, |_U2€xp[“-;-(X*#k VI (- )H (2.48)

i=]1 k=1

A obtengio dos estimadores de maxima verossimilhan¢a para todos os parfmetros
desconhecidos € feita usando-se cdlculo diferencial de matrizes, computando-se as
derivadas parciais da funcfio logaritmo da verossimilhanga, /(6), em relacfio a 7, 0s vetores

das médias L, € ¥} Fazendo as derivadas parciais em relacio a estes pardmetros iguais a
zero, temos, apds um pouco de dlgebra,

) . P (2.49
Pkl x;)=—k g5 o) 5
Zﬁk 'gk(x;ﬂka-ik)
k=1
| (2.50)
“Z (klx;), k=1,2,..K.
n :
n (2.51)
gk_—..wl Z,xi'P(kle)’ k=1,2,..K
ity =

1 < N .7 (2.52)
= nity 2 (klx;) (x; =) (x; — [ ), k=1,2,..K

onde 7%, é um estimador do fator de propor¢do da mistura 7, fi; € o estimador do vetor de

médias L, ¢ £, € o estimador da matriz de covaridncias . P(k|x;) & a probabilidade a

posteriori estimada da pertinéncia do padrio x; aoc agrupamento k.
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Alguns métodos foram propostos na literatura para resolver as equagdes 2.49-2.52, por
exemplo usando o método de Newton-Raphson ou o algoritmo EM, com pequenas
modificactes.

Um algoritmo iterativo para o EM & descrito a seguir, adaptado de Bozdogan (1993):

Passo 1: Iniciaiizagéo.de pardmetros:
@ = UK, 1% = Qp,eXY=%, parak=1,2,.. K.

Para inicializar os vetores de média e as matrizes de covariincias, neste trabalho, usou-se
resultados do método k-means (Hartigan, 1975).

Passo 2: Estimacg@o: Parak=1,..,.K;i=1,..,n
Calcule as probabilidades a posteriori, ﬁ(k | x;), de acordo com a equagio (2.49).

Passo 3: Maximizagio: Usando as equagdes (2.50 - 2.52), calcula-se £, , i, e ik .

Passo 4. Os ciclos de iteragdo (passos 2 e 3) devem prosseguir até a convergéncia dos

valores de 7, fy, € 2, ou at€ o atendimento de um outro critério de parada, como descrito
abaixo.

Critério de parada: Caso a fungdo logaritmo da verossimilhanca cresga menos que um
valor previamente especificado, &, por exemplo 0.01, o processo pode ser interrompido.

Classificagio: Apés a determinagio das estimativas de méxima verossimilhanca, pode-se
considerar cada distribuicio como um agrupamento diferente, e os padrdes podem ser

atribuidos aos agrupamentos usando-se a regra de alocacio de Bayes. O padrio x; ird
pertencer ao k-€simo componente da mistura caso '

By - 8 (%5 L, 2) 2 8y - g1 (x; iy, %)), paratodol#k. (2.53)
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Isto é equivalente a classificar o padrfio x; na mistura & para o qual a probabilidade estimada

a posteriori de pertinéncia ao agrupamento, P(k | x;), seja a maxima.

2.8 Representacio distribuida de protoétipos dos agrupamentos

Métodos como o k-means usam protétipos com influéncia espacial isotrépica, o que leva a
geometria dos agrupamentos serem hiper-esferas no espaco p-dimensional. No caso de
misturas de densidades normais, a representacio também é concentrada, porém a influéncia
espacial pode nfo ser isotrépica, dependendo da matriz de covaridncias de cada protétipo.
De qualquer forma, a geometria do agrupamento também € fixa, i.e., uma hiper-elipsoide,
sendo a flexibilidade restrita ao ajuste dos parimetros (7, M, € Zi. k=1, 2, ..., K). Além
do formato geométrico dos agrupamentos (relativamente fixo) imposto no espaco pelos
métodos particionais e pelos métodos baseados em misturas, a escolha errada do nimero
de agrupamentos leva a grandes erros de classificagdo, por subdividir, em geral, um dado
agrupamento em um ou mais agrupamentos, quando Kesomido > Kidear, Ou fusdo de dois ou
mais agrupamentos em um, Keseothido < Kideat-

As figuras 2.7-a e 2.7-b ilustram a 4rea (ou volume) de influéncia de dois prototipos nos
espagos R e K. Caso tivéssemos apenas um prototipo, r;, isolado, sob a métrica
Euclidiana, sua influéncia no espacgo %R vai até o infinito, ou seja, todos os pontos fariam
parte do agrupamento sendo representado por r; (figura 2.8). A partir do momento onde
tenhamos dois prototipos, r; € r;, podemos pensar em termos da quantizacio do espaco p-
dimensional. Qualquer ponto x mais proximo do protdtipo r; serd considerado como
integrante da regido dos pontos neste espaco p-dimensional sob a influé€ncia de r;. Pode-se
entdo definir a 4rea de influéncia do protétipo r;, no espago R (volume ou hipervolume de
influéncia, para os casos no espaco R° ou espago R’, onde p > 3, respectivamente), como
A(r) tal que

Vxe Alr;) & [[xmrz-[[2 < l!x—rjuz’ i%j, =12 ..K (2.54)

onde K € o nimero de agrupamentos. Pontos que estejam equidistantes de dois ou mais
protétipos estdo na fronteira dos agrupamentos. Fronteiras serdo formadas por hiperplanos
no espaco R, que passam ortogonalmente ao segmento de reta que une os dois protétipos
(r; e rj). No caso em que consideremos a mesma importincia de todos os protdtipos, o
hiperplano passa no meio deste segmento de reta. A quantizacio do espago R” como
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descrita € entdo uma generalizagdo do diagrama de Voronoi. Na figura 2.7-a os protétipos r;
e r; sfo, respectivamente, (0, 0, 0) e (1, 1, 0). Nesta figura, o volume de influéncia de cada
prototipo, por razdes de claridade, foi limitado em raio 7. Na prética, a equagfio (2.54)
estabelece que o volume ou drea de cada protdtipo vai até o infinito, ou até que esta
influéncia toque no volume do protétipo vizinho, onde existird uma fronteira de pontos nio
atribuidos a nenhum dos agrupamentos.

7 T
155 : g ﬁ‘@ SO SR
SRR
e e W
A RS S T
. o a“ I}
e
e e I S N S Sy e T
e v et i St A0y, 5
s Y g W Wy N S R KPP AR S Sl P il
st RIS -
%’fl,g"z‘:’:‘:{%ﬁﬂ:"’ §:\ Qq,gh-n;"”% 2

4 IILRERASHLS 3
,},é’#;,,,,f:%??ﬁ?ﬁ?%'%‘?‘:?.‘g‘? ‘
Ty

AN LT
St
IO AR

R0
05 '“‘ LTRSS

)
R

Figura 2.7-a: Influéncias espaciais de dois protétipos no R r; e r; sdo, respectivamente, (0, O) e (1, 1).
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Figura 2.7-b: Influéncias espaciais de dois proidtipos no %: r, e r; séo, respectivamente, (0, 0, 0) e (1, 1, 0).
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Figura 2.8-a - Distdncia Euclidiana de um protétipo no espago %’ plotada come altura (eixo z) e linhas de
contorno ilustrando a influéncia equidistante no K.

Figura 2.8-b - Influéncia de um protdtipo no espago 9 representada por intensidades de cinza.
Regibes mais claras representam pontos mais distantes do prototipo.

Nesta tese buscou-se métodos que descobrissem automaticamente o ndmero de
agrupamentos, em um dado conjunto de dados, e também que estes agrupamentos nao
possuissem uma forma geométrica fixa a priori (ver capitulos 5-7). O objetivo é permitir
que o sistema seja o mais flexivel possivel, descobrindo agrupamentos com geometrias
quaisquer, e obtendo resultados mais préximos ao ideal. A idéia ¢ usar um conjunto de
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protétipos para representar um agrupamento, no lugar de termos um dnico representante,
como € o caso do k-means. Assim, cada agrupamento C; possui um conjunto de
representantes Ry = { r;,rz, ...,r,},ondek=1,2, . Keg=1,2,.../R l,eondel 1éa
cardinalidade de um determinado conjunto de protdtipos. Note que cada elemento do
conjunto R € um vetor no espaco p-dimensional.

Assumiremos que cada sub-protétipo r, serd membro exclusivo de um agrupamento, i.c., se
ri€e Rurie R, Vk#i k =1,2, .. K Associado ao conjunto de protétipos em cada
agrupamento descrito por R; pode-se ter ainda um conjunto de links entre os elementos r
descrevendo um padrio de conectividade dentro do agrupamento.

A figura 2.9 ilustra um conjunto de dados néo esférico e nio Gaussiano. Ele foi gerado

adicionando-se ruido uniforme a um semi-ciclo da fun¢fo seno. Foram gerados 3000
pontos € o ruido possui média zero e valores minimo e maximo -0.1 e 0.1, respectivamente.

25 T T T T T
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Figura 2.9: Conjunto de dados para testes, gerados artificialmente.

Caso usdssemos um tnico protStipo para representar tal conjunto de dados, supondo que
houvesse apenas um agrupamento, ¢ considerando que este protétipo estivesse localizado

no centro de massa dos dados, terfamos uma influéncia espacial como a apresentada na
figura 2.10.
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4 3 2 1 & -1

Figura 2.10 - Modelo concentrado - tinico protdtipo no centro de massa dos dados

Uma forma de melhorar a influéncia espacial e representabilidade do agrupamento € usar
um modelo distribuido, como descrito anteriormente, que levasse a uma modelagem mais
proxima da densidade de probabilidade dos dados, e que pudesse ser mais flexivel. Na
figura 2.11 tem-se uma id€ia de como seria um modelo distribuido para tal conjunto de
dados. Mesmo que cada sub-protétipo tenha influéncia espacial isotrépica, a influéncia do
agrupamento, que € a integral no espaco p-dimensional das influéncias de cada sub-
protétipo, ndo € mais isotrépica, Vemos que ao modelar a estrutura de dados, ou o
agrupamento, usando um modelo distribuido, obtemos uma enorme flexibilidade em
relagdo ao modelo convencional, concentrado.

4 3 2 1 3l -1

Figura 2.11: Influéncias espaciais do modelo distribuido e os sub-protdtipos, em branco.
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Um outro aspecto que pode ser considerado é que o erro de quantizaciio é menor no caso
apresentado na figura 2.11 do que para o caso da representacio concentrada. Tal modelo
serd implementado no algoritmo SL-SOM (capitulo 5) onde um conjunto de neurdnios
pertencentes ac mesmo agrupamento serdo rotulados conjuntamente.

A figura 2.12 ilustra o modelo obtido limitando o raio de influéncia de cada sub-protétipo
do agrupamento em 0.5. Observa-se grande flexibilidade em relacio ao modelo
concentrado. A figura 2.13 apresenta a sobreposi¢do dos dados originais ac agrupamento
obtido via modelo distribuido.

-1 g 1 z 3 4

Figura 2.12 : Influéncias espaciais de cada sub-protétipe do modelo distribuido, limitadas a raio 0.5.

4 3 2 1 g -1

Figura 2.13 : Dados originais (em branco) sobrepostos & influéncia espacial conjunta do agrupamento no
modelo distribuido, limitada a raio 0.5.
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2.9 Sobre o nimero de agrupamentos

Talvez uma das escolhas mais diffceis em CA seja escolher o nimero adequado de
agrupamentos em um conjunto de dados X. Idealmente, ndo existe um valor especifico, X,
que seja Otimo, ou regra geral para determiné-lo. Tal valor dependerd sempre do método
que estamos empregando para descobrir os agrupamentos, além da escala que estamos
interessados.

Freqiientemente usam-se técnicas de reducfio da dimensionalidade, como andlise de
componentes principais, para poder tentar chegar visualmente a um valor satisfatério. A
escolha errada em alguns métodos, como o k-means € 0 fuzzy k-means, podem resultar em
divisdes ou fusdes de agrupamentos, dependendo se o valor K foi escolthido acima ou
abaixo do valor satisfatério. Geralmente pode-se aplicar a estes métodos um critério de
validagdo para detectar se a configuracio final obtida tem coer@ncia com a métrica
utilizada. O problema € que a métrica implica em uma estrutura geométrica no espago p-
dimensional, e o critério de validacdo ird, desta forma, acusar a coincidéncia da geometria
dos dados a geometria dos agrupamentos encontrados.

A mesma deficiéncia do k-means ocorre com as redes neurais competitivas convencionais.
Como deve-se especificar a priori o nimero de neurdnios, que representam as classes,
temos o mesmo problema da imposic¢do de estrutura aos dados quando o valor é escolhido
de forma errada. Esta é uma das principais motivagdes das redes neurais competitivas
incrementais ¢ das redes neurais competitivas hierdrquicas, que em geral partem de um
nimero pequeno de neurdnios e vdo acrescentando-os, podendo também elimini-los, de
acordo com uma dinfmica pré-estabelecida. Algumas destas técnicas serdo abordadas no
capitulo 4.

Uma hipétese bastante considerada em CA € que as amostras do conjunto de dados sejam
provenientes de uma mistura de densidades de probabilidades com formato conhecido, em
geral Gaussianas multivariadas (Wolfe 1970, 1978; Duda et al., 1998; Hamad et al., 1996;
Firmin et al., 1997). O uso de técnicas de identificagio de modelos de misturas
(Titterington et al. 1985; McLachlan e Basford 1988; Bishop, 1995) podem usar indices ou
critérios de informacdo, como por exemplo o critério de informaciio de Akaike, AIC,
(Akaike, 1974; Bozdogan, 1993), ver por exemplo no capitulo 4, que sfio baseados na
estimativa de mdéxima verossimilhanca. Em geral, sfio efetuados vdrios testes para
diferentes valores de K dentro de uma faixa de valores provaveis e escolhe-se o que resulte
na maximizacdo do critério usado no indice. Em geral, é dificil estabelecer testes de
hipéteses para validagdo de resultados de CA. Uma revisio sobre as deficiéncias nestas
escolhas € apresentado em SAS (1996).
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Nos métodos hierdrquicos, hi necessidade de saber onde parar os dendrogramas. Milligan
& Cooper (1985) compararam trinta métodos existentes na literatura, até entfio, para
estimacdo do nimero de agrupamentos usando quatro métodos aglomerativos. Vérios
conjuntos de dados artificialmente gerados foram usados nas simulacdes. Os autores
destacaram os trés melhores critérios: uma pseudo-estatistica F desenvolvida Calinski &
Harabasz (1974), uma estatistica referida como J(2)/ J. (I) por Duda & Hart (1973), que
pode ser transformada em uma pseudo-estatistica £, e o critério de agrupamento cibico
(CCC). Os autores ainda sugerem andlise de combinages de critérios, como por exemplo
picos locais de CCC e da pseudo-estatistica F' combinados com valores baixos da pseudo-
estatistica 7° e seguido de um valor elevado desta tltima na proxima fus@o de agrupamentos.
Os autores ainda enfatizam que os critérios sfo apropriados preferencialmente em
agrupamentos compactos ou ligeiramente compridos, como é o caso dos provenientes de
processos Gaussianos multivariados. Andlises recentes de critérios sfo apresentadas em
Gordon (1996).

O método empregado nesta tese (capitulo 5) serd baseado na estabilidade de regides
conectadas de uma imagem de gradiente dos p-componentes de um mapa auto-organizado
de Kohonen. Considerando cada neurdnio como o representante de um micro-agrupamento,
este método pode ser visto como uma sobre-estimagio do nimero de agrupamentos que sdo
posteriormente agrupados através de um processo de segmentagfio e rotulagio de imagens.
O resultado € que 0s agrupamentos possuirdo um ou mais neurdnios representantes, o qual
ird permitir inclusive detecgio de agrupamentos com geometrias arbitrarias,
implementando, assim, o modelo de protétipos distribuidos, apresentado na se¢éio anterior.

2.10 Técnicas relacionadas com classificacio automatica

Técnicas relacionadas com classificagdo automdtica incluem andlise de componentes
principais, andlise discriminante e andlise fatorial.

Andlise de componentes principais (PCA) objetiva, principalmente, reduzir o conjunto
original de varidveis para um conjunto menor através de combinagles lineares destas com o
intuito de formar novas varidveis que possuam varidncia méxima e que sejam ndo-
correlatas, i.e., ortogonais. Pelo fato de que, em geral, muitas das varidveis em um conjunto
de dados possam ser correlacionadas, ou que possuam pequena variabilidade, o uso de PCA
pode permitir grande redugdo da informagio dos dados originais em algumas poucas
combinagdes. Busca-se reduzir o conjunto de varidveis a 2 ou 3 componentes principais
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com o objetivo de poder visualizar a estrutura dos dados e facilitar a interpretacio por parte
do usudrio. Pode-se, ainda, efetuar agrupamentos a partir das proje¢des dos dados nos
componentes principais. Geometricamente, obtemos uma combinacio linear que representa
uma selecdo de um novo sistema de coordenadas obtidas pela rotagdo do sistema original
nos eixos coordenados. Andlise fatorial estd, de certa forma relacionada a técnicas de PCA.
Os objetivos sdo semelhantes, porém em andlise fatorial busca-se fatores que expliquem os
dados. Além disso, a formulagdo matemiética do problema € diferente de PCA. Boas
introducdes a PCA e andlise fatorial podem ser vistas em Jobson (1991, 1992) e Johnson e
Wichern (1998).

Andlise discriminante (AD), por outro lado, objetiva a classificacio de objetos em classes
mutuamente exclusivas e exaustivas. A principal diferenca de AD para CA é que na
primeira uma regra de classificagdo é modelada a partir de um conjunto de dados de
treinamento rotulado. Supde-se a existéncia de classes a priori, e o objetivo é maximizar a
generalizag@o ou acertos em um conjunto de dados nZo usado no treinamento, ou conjunto
teste. Podem ocorrer situagbes em que técnicas de AD e CA possam ser empregadas
conjuntamente. Pode-se desejar verificar a existéncia de agrupamentos ¢ / ou estabelecer
regras de classificac@o dos objetos nas classes descobertas. O termo classificagfo tem sido
usado tanto em andlise de agrupamentos, por exemplo (Gordon, 1981), quanto em analise
discriminante, como por exemplo (Duda et al., 1998).

Nio temos 0 propésito de estender a abordagem desses assuntos, apesar de considerarmos
de grande importdncia. Boas fontes de consultas incluem livios e textos sobre andlise
estatistica multivariada como apresentado em Mardia et al. (1979), Jobson (1991, 1992) e
Johnson e Wichern (1998). Métodos de anéilise discriminante usando redes neurais foram
abordados pelo autor em Costa (1996a-c), Costa & Gonzaga (1996a-b) e em Costa & Netto
(1997).

2.11 Sumario

Cada método de classificagdo, hierdrquica ou ndo, possui uma geometria prépria que toma
forma de acordo com a escolha dos parfmetros e dos dados usados para estimé-los. O
sucesso da aplicagdo de um determinado algoritmo, ou método, depende, na maioria das
vezes, da coincidéncia (ou aderéncia) da geometria natural dos dados & geometria que o
método impde no espago p-dimensional. Caso contrario, estaremos impondo uma estrutura
aos dados, ao contririo de estar recuperando-a. O problema de classificagdo automatica é
motivante por muitas razdes, dentre as quais:
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Simplicidade aparente. Em principio, a idéia é bastante simples, i.e., subdivida os dados
em subgrupos que sejam mais similares entre si do que aos outros dados alocados para os
outros grupos.

Complexidade inerente as virias escolhas como: atributos, critérios de similaridade, funggo
objetivo, pardmetros dos algoritmos, dimensionalidade dos dados, etc. Tais escolhas
podem, ¢ geralmente atuam como um processo semi-supervisionado na busca de uma
solucfo, que pode, ou ndo, levar a um resultado satisfatério.

Quantidade de aplicacoes possiveis: pode-se aplicar os métodos de classificacio a
qualquer drea do conhecimento humano, sejam bancos de dados de empresas, imagens de
satélites ou médicas, em pesquisas biolégicas, ciéncias sociais, antropologia, etc.

No caso especifico de engenharia de sistemas inteligentes e de computacdio, o uso de
técnicas de claSsiﬁcagﬁo automatica pode favorecer, por exemplo, o surgimento de novos
meétodos de organizacdo e recuperagio de informacdes, de forma mais natural e com maior
eficiéncia (menos tempo de acesso e menor espago de memoria ocupados).

Advogamos em favor dos modelos distribuidos em relacio aos modelos concentrados de
representacdo dos agrupamentos devido ao grande ganho de flexibilidade na geometria de
tais agrupamentos. O custo disso € ter que dispor de mais protétipos (ou sub-protétipos)
envolvidos em cada agrupamento e links conectando-os como um grafo no espaco p-
dimensional. A grande vantagem, que ficard evidente nos capitulos posteriores, é que
podemos fazer isto usando redes neurais auto-organizaveis (Costa & Netto, 1998, 1999a.c),
fazendo anélise de redes SOM treinadas. Exemplos de métodos discutidos neste capitulo
serdo mostrados nos proximos capitulos.
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Capitulo 3

Mapas Auto-organizaveis de Kohonen

Este capitulo descreve o tipo béasico de rede neural artificial usado neste trabalho. Os mapas
(de atributos) auto-organizdveis (Self-Organizing Maps - SOM) foram inicialmente
desenvolvidos pelo Prof. Teuve Kohonen (1982ab) e constituem um dos principais
paradigmas na drea de redes neurais artificiais. O SOM foi inspirado no modo pelo qual
informacbes sensoriais sdo mapeadas no cortex cerebral. SOM é um algoritmo n#o
supervisionado que aproxima a densidade de probabilidade dos estimulos de entrada ao
mesmo tempo em que reduz a dimensionalidade, tentando preservar ao maximo as relagdes
topoldgicas entre os dados.

O objetivo deste capftulo € fornecer fundamentos para estudo e aplicacdo do SOM nos
problemas de classificagiio automadtica de dados. O SOM ¢ uma ferramenta bdsica junto a
qual os algoritmos desenvolvidos nesta tese sdo aplicados. Descrevemos a arquitetura € o
processo de treinamento, analisamos o funcionamento e discutimos aspectos de
convergéncia do algoritmo. Também discute-se uma série de limitacGes deste modelo e
algumas heuristicas para tentar resolvé-las. Haveria necessidade de espago de um ou mais
livros para descrever o SOM e suas principais variantes. Neste capitulo, restringimo-nos a
aspectos mais fundamentais. Uma vasta literatura esta disponivel, sendo Kohonen (1997a) a
principal referéncia na atualidade.

3.1 Motivacao Bioldgica

QO cértex cerebral humano € uma fina camada de células, de aproximadamente um metro
quadrado, contendo seis camadas de neurdnios redobradas para caber no crinio (Freeman,
1991). Apesar da mecénica e dos processos do cértex nao serem ainda completamente
entendidos, evidéncias anatdmicas e fisiologicas sugerem a existéncia de iteragdo lateral
entre os neurdnios. No caso do cérebro dos mamiferos, ao redor de um centro de excitagdo
existe uma regido (50 a 100 um) de excitagfo lateral. Ao redor desta existe uma érea de
ativagdo inibitdria, aproximadamente de 200 a 500 um (Kohonen, 1984). Novamente, ao
redor desta tltima 4rea, segue-se uma regido de excitagdo fraca (alguns centimetros). O
fendmeno de iteragdo lateral pode ser modelado pela funcfo chapéu-mexicano (Mexican-
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hat), figura 3.1, que matematicamente pode ser descrita pela diferenca entre duas
Gaussianas.

Attvagiio fateral

[
Distancia

Figura 3.1: Funcdo Chapéu-mexicano descrevendo a ativagdo lateral

Reconhecimento de padrBes (RP) estd ligado, entre outras coisas, 2 memoéria. Uma solugio
encontrada durante o processo evolutivo das espécies foi desenvolver representagdes
internas eficientes de estimulos sensoriais. Atualmente sabe-se que o cérebro possui dreas
especializadas para processar diferentes modalidades de sinais. Nestas 4reas,
principalmente nas &areas dedicadas a processamento primdrio de sinais sensoriais, 0s
neurdnios respondem as muitas qualidades dos estimulos de uma forma ordenada. Por
exemplo, na drea auditiva, existe uma ‘escala” para freqiiéncias actisticas diferentes. Na
area visual, existem mapas para processar a orientagio de segmentos de reta, mapas de
cores (Zeki, 1993), etc. Mapas ordenados topograficamente, geralmente bidimensionais, e
o conceito de formac¢do de imagens abstratas das dimensdes das caracteristicas sensoriais

aparentam ser um dos mais importantes principios na formacdo das representagdes internas
no cérebro (Kohonen, 1989b).

Talvez o trabalho experimental mais influente nesta drea foram os estudos de Hubel e
Wiesel (1962) usando micro-eletrodos no cértex visual / de gatos. Estimulos semelhantes,
como segmentos de reta com orientagdo variando poucos graus, excitaram neurdnios
proximos. Registrando as respostas mais intensas com um eletrodo, que foi inserido
paralelamente & superficie do cértex e gradualmente movido ao longo do tecido nervoso,
obtém-se uma série de orientagfes que em geral variam suavemente ao longo do cértex. A
figura 3.2 mostra dados experimentais de Hubel e Wiesel, no qual vemos também
descontinuidades ocasionais.

Percebe-se na figura 3.2 uma espécie de mapeamento, onde orienta¢des similares excitam

regides do tecido nervoso proximos. No caso do cértex auditivo, experimentos indicam
uma escala logaritmica de fregiiéncias. Neurdnios em posigdes diferentes sio excitados por
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sons diferentes e as posicdes relativas refletem de uma certa forma o relacionamento entre o
conjunto de sons.
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Figura 3.2 - Sensibilidade a orientagdio versus disténcia - Adaptado de Hubel ¢ Wiesel (1962)

Apesar das id€ias de auto-organizacio em sistemas neurais terem sido iniciadas no final dos
anos 50 e inicio dos anos 60 (Yovits e Cameron, 1960), C. von der Malsburg demonstrou
pela primeira vez, em 1973, a possibilidade de treinar uma rede neural usando métodos
competitivos de forma a criar um mapeamento semelhante ao apresentado na figura 3.2.
Modelos de auto-organizagio biologicamente inspirados foram desenvolvidos (Willshaw e
von der Malsburg, 1976) baseados no estudo de neurdnios que respondem seletivamente a
estimulos, como os sensiveis a intensidade de luz e orientagio de segmentos de retas, no
cortex visual.

Kohonen (1982ab) generalizou tal modelo no SOM. Previamente, Kohonen havia se
dedicado a estudos sobre meméria associativa e modelos para atividade neuro-biolégica. A
popularizagdo do SOM deve-se a muitos fatores, como por exemplo o seu esforgo de
manter uma fonte de referéncias sempre atualizada. A simplicidade e 20 mesmo tempo o
poder computacional do SOM, aliados a disponibilidade do cédigo fonte via interner
(Kohonen et al., 1996a,b) sdo algumas das outras razdes.

Como este trabalho nio tem objetivo de aprofundamento nos aspectos do SOM
relacionados com as estruturas neurofisioldgicas, concluimos esta se¢do com uma lista de
referéncias sobre o assunto, de forma que o leitor interessado possa se estender na matéria.
Algumas referéncias incluem Bauer (1994), Boehme et al. (1994), Dedieu & Mazer
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(1992), van Gils (1993), Kohonen (1994), Morasso & Sanguineti (1994); Obermayer et al.
(1991, 1992), Pomierski et al. (1993), Saxon (1991) e Sutton (1994).

3.2 Redes neurais artificiais

Apos a segunda metade dos anos 80 o interesse em redes neurais artificiais (RNAs) para
reconhecimento de padrdes foi restabelecido, apés o trabalho de Rumelhart et al. (1986)
com o algoritmo “back propagation” (BP) para treinamento de redes de miltiplas camadas.
Atualmente, existem centenas de arquiteturas e algoritmos de treinamento de RNAs.
Diversas caracteristicas presentes nestas estruturas de processamento fazem delas umas das
mais promissoras na 4rea de reconhecimento de padrdes (Bishop, 1995), (Ripley, 1996),
(Haykin, 1999).

A idéia bdsica € que unidades de processamento simples computando certas fungdes
materndticas, dispostas em uma ou mais camadas, interagindo umas com as outras € com o
ambiente, apresentam elevado poder computacional. Uma das vantagens em relaciio aos
métodos estatisticos € que ndo necessitamos possuir densidades de probabilidade para cada
classe de objetos. Embora nio se saiba com profundidade, do ponto de vista matemitico, o
comportamento esperado para a maioria das classes de RNAs, tem-se constatado
experimentalmente que muitas RNAs projetadas para servir como classificadores fornecem
respostas na camada de saida que estimarn a probabilidade a posteriori Bayesiana (Richard
& Lippman, 1991). Para uma revisio descrevendo métodos de classificacdo envolvendo
RNAs e classificadores estatisticos, ver Ripley (1994). Um modelo de rede fortemente
baseado em estatistica € a PNN (probabilistic neural networks) (Masters, 1995),
Atualmente, a literatura mostra que RNAs podem ser modeladas de maneira que o
resultado seja assintoticamente convergente aos métodos Bayesianos (Bishop, 1995).

RNAs sdo apropriadas para tarefas de percepcio, como o reconbecimento, classificacio e
auto-associa¢io de padrSes. Apesar da maioria dos modelos atuais serem baseados mais em
métodos numéricos que bioldgicos, a inspiragiio para diversas RNAs provém de dreas como
a neurofisiologia. Atualmente a pesquisa em RNAs envolve diversas dreas do
conhecimento, envolvendo pessoas com propésitos e formagdes diferentes. Para o projeto
de classificadores, RNAs apresentam uma série de caracteristicas desejveis, tais como a
tolerincia ao ruido, a capacidade de generalizacfo, o aprendizado adaptativo a partir de
exemplos € processamento paralelo. Em ambientes industriais, diversas fontes de ruido,
como interferéncias elétricas, variacdo de propriedades fisicas nos componentes dos
equipamentos de captagdo e processamento das imagens, erros de quantizagio ou binari-
zagdo, etc., degradam os sinais, implicando em uma diminuicdo na taxa de acertos dos
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sistemas de classificacio e reconhecimento de padrdes. Muitos desses fendmenos nédo séo
simples de equacionarmos, e dessa forma, a utilizacdo de RINAs contribui para a robustez
do sistema, pois todo treinamento € feito com exemplos de forma que a estrutura da rede se
molda &s caracteristicas do problema.

RNAs sdo especificadas pela arquitetura da rede, caracteristicas dos neurdnios, dinfmica de
processamento, € regra de treinamento ou aprendizado (RT). A RT especifica como os
pesos devern ser adaptados durante o aprendizado para melhorar seu desempenho e a
maioria delas possui um relacionamento préximo ao tipo de topologia da rede. Os métodos
de aprendizado incluem pré-programacio, regras de treinamento supervisionadas ou nio
supervisionadas. Geralmente, a alteracfio dos pardmetros de uma rede sO é permitida
durante a fase de treinamento, permanecendo estaticos durante as fases de teste ¢ execugéo.

A maioria das redes tem sua arquitetura ligada diretamente 2 funcfo, i.e., poucas s&o as
redes de uso geral, que servem por exemplo para problemas de classificagio, otimizagfo,
predicdo, etc.. Seguindo Maren et al. (1990), pode-se descrever as estruturas em diversos
piveis: micro-esirufura, a menor esirutura de uma rede, i.e., 0 neurdnio; meso-estrutura, a
rede, no qual o projeto estd relacionado com sua fungio; e a macro-estrutura, duas ou mais
meso-estruturas trabalhando em conjunto para efetnar tarefas mais complexas.

0Os neurdnios tipicamente funcionam como integradores nfo lineares de sinais. Um
neurdnio coleta sinais de outros neurdnios, integra os dados, subtrai de um valor chamado
de limiar e passa o resultado através de uma fungfo de ativaglo (ver figura 3.3). O resultado
da operacio € chamado de grau de ativacio do neurbnio, sendo este valor ponderado e
coletado pelos neurbnios da préxima camada. As caracteristicas que diferenciam os
neurdnios em uma RNA sio: (i) o tipo da funcgfio de ativacdo, que pode ser, por exemplo,
sigmoidal, linear, de base radial (Gaussiana) e a fungfo degrau; (i) a natureza dos sinais
utilizados para comunicagio entre neurdnios, que podem ser continuos ou binérios; (iit) a
dindmica dos neurfnios: deterministica ou estocastica; (iv) a adi¢@o de outros pardmetros ao
neurdnio, como limiares adaptativos, ganhos, a possibilidade de condu¢io do potencial de
acdo por mais de um ciclo, etc. A equagdo 3.1 descreve o processamento efetuado por um
neurbnio simples como o mostrado na figura 3.3.

Enrradas

Fungdo de
afivacdo

Figura 3.3: o neurénio artificial
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n
Y;=f| 2wy X; =6, (3.1)
i=]

onde X; € a i-ésima entrada’, wy; € 0 peso da conexdo entre o neurdnio i de uma camada & ao
neurdnio j da camada k+/, 8; ¢ limiar do neurbnio j da camada k+7, e Y; € a resposta do
neurdnio j.

Matematicamente, o resultado do produto interno entre o vetor de entrada (x) e o vetor de
pesos do neurdnio (w) € mapeado através da funcio de ativagfo, produzindo a resposta do

e o1
neurdnio, Y;. A fungo sigmoidal, f(x)= (1 +e j‘x)‘ , onde A é um pardmetro que controla

a inclinagdo da curva, € uma das mais utilizadas pois apresenta uma motivagio biolégica ao
representar o efeito de saturagio da resposta do neurdnio. Além disso, o cdlculo de sua
derivada de primeira ordem € fécil de se determinar, o que implica em uma simplificagdo
do esfor¢o computacional do método de minimizacdo do erro da rede, como ocorre no
algoritmo back-propagation. Virias outras fungdes de ativagdo estio disponiveis na
literatura, assim como algoritmos de otimizaciio deterministicos, estocdsticos ou evolutivos
para estimac¢do dos pesos, dada uma fungdo de erro, ou fungfio objetivo, para a rede
(Bishop, 1995), (Duda er al,, 1998), (Haykin, 1999).

Meso-estruturas de RNAs estdo relacionadas com a orgamizacio fisica - arranjo dos
neurdnios (Maren et al., 1990). As caracteristicas das meso-estruturas permitem a
discriminagdo das redes em classes. As redes sdo compostas de diversos neurdnios e podem
possuir uma, duas ou vdrias camadas (multi-camadas). Os neurdnios podem ser
organizados em diversos padrdes de conexdo. Algumas redes permitem apenas o fluxo de
sinais para frente (feed-forward) enquanto outras podem possuir conexdes retroativas
(feedback), laterais, conexdes que pulam camadas, etc. A estrutura de uma RNA esta,
geralmente, relacionada com sua fungio. A saida da rede requer a ativacio de um ou mais
neurbnios de saida. Estes resultados podem ser interpretados como uma classificacio de
padrGes (heteroassociagdo) ou como uma versdo completa do padrio de entrada (auto-
associagio), livre de ruido e distor¢Ges. Outro parmetro da operacio da RNA € o modo de
operagdo: sincrono ou assincrono. Para RNAs que necessitam funcionar em tempo real ou
que possuam tamanho relativamente grande, este parimetro se torna mais representativo. A
figura 3.4 ilustra a arquitetura bésica de uma rede de multiplas camadas, bastante usada em
reconhecimento de padrSes e diversas outras aplicagdes, geralmente treinada com métodos



de aprendizado supervisionados. Aspectos deste tipo de rede e sobre seu treinamento
podem ser vistos em Bishop (1995), Costa (1996a), e Haykin (1999).

Camada Camadas Camada
Escondidas de

Figura 3.4: Arguitetura bdsica de uma rede de miiltiplas camadas.

Muitos esfor¢os t€m sido empregados na tentativa de otimizar o treinamento de redes
multicamadas. Costa (1996a) utilizou um sistema de treinamento hibrido, combinando
métodos de minimizacio local, como os algoritmos gradiente conjugado e de Levenberg-
Marquardt, com meétodos de minimizacdo global, como o simulated annealing (Costa,
1996b), (Costa e Gonzaga, 1996a,b).

Macro-estruturas sao topicos de pesquisa atual. Poderiamos utilizar uma rede especialista
para extracfo de atributos e outra especifica para classificagfio. Dividir tarefas complexas
em especificas, utilizando médulos especializados de processamento parece ser uma
estratégia utilizada pelos sistemas neurais biolégicos (Zeki, 1993). O maior problema por
enquanto € a integracdo das meso-estruturas que sio geralmente treinadas separadamente e
off-line para adquirirem habilidades especificas.

Kohonen (1990, 1997a) classificou em trés categorias as RNAs de acordo com as
arquiteturas e o tipo de processamento de sinais empregado:

1. Signal-Transfer Networks, que transformam um conjunto de sinais de entrada X em um
conjunto de sinais de saida ¥, f: X — Y, onde a transformacao f € paramétrica e
definida por funcdes de base ajustadas por treinamento supervisionado. Exemplos

incluemn redes neurais de miltiplas camadas (Rumelhart et al., 1986), e redes de base
radial (RBF) (Bishop, 1995).

! Ou o estado do neurdnio i da camada precedente, caso hajam vérias camadas e a camada atual nfo seja a
primeira.
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2. State-Transfer Networks, sdo redes recorrentes, onde o padrio de entrada define um
estado inicial de atividade e apds alguns estados de transicio obtém-se um estado
estavel, um atrator, que é identificado como o resultado da operacdo. Nesta categoria,
estdo por exemplo, as redes de Hopfield (Hopfield & Tank, 1986).

3. Redes neurais competitivas, onde todos os neurdnios recebem, em geral, entradas iguais
e neurdnios vizinhos competem via interagbes laterais. Cada neurdnio (ou grupo destes)
desenvolve-se de forma adaptativa em detectores de padrdes diferentes, atuando como
um decodificador de diferentes dominios do espaco vetorial de entrada. Em geral sdo
treinadas sem supervisdo e s#o chamadas de redes auto-organizdveis. Nesta categoria
incluem-se o modelo ART, Adaptive Resonance Theory, (Carpenter & Grossberg,
1987), e 0 SOM (Kohonen, 1982a; 1997).

Nesta tese nos concentramos nesta iltima categoria, as redes auto-organizaveis, mais
especificamente no SOM. Outras arquiteturas, e o proéprio desenvolvimento da 4rea de
redes neurais podem ser vistos em vérios livros, como por exemplo, Haykin (1999). A
seguir, descrevemos brevemente a idéia do aprendizado competitivo, e mais adiante, sua
implementagdo no SOM.

3.3 Aprendizado Competitivo

O objetivo bisico do aprendizado competitivo é fazer com que neurdnios se especializem
em estimulos apresentados de forma néo supervisionada. Isto é, nenhuma informacZo sobre
a classe do estimulo apresentado € usada no processo de ajuste dos pesos sindpticos. Todos
os neurdnios recebem o mesmo conjunto de entradas ¢ competem, através de uma dinimica
que usa conexdes laterais, com todos os outros neurdnios. Estas conexdes laterais podem
ser positivas (no caso da auto-realimentagéo) ou inibit6rias (negativas). Existem evidéncias
da importéncia do aprendizado competitivo na formagao de mapas topograficos no cérebro
(Durbin ef al., 1989), (Ambros-Ingerson et al., 1990).

O principio bésico de aprendizado competitivo € quantizagio vetorial (QV), que de uma
forma ou de outra, aproxima a fungio densidade de probabilidade do sinal de entrada por
um conjunto finito de vetores de referéncia, ou codebooks. Virias aplicacdes de QV estdo
disponiveis nas dreas de telecomunicagdes e processamento de sinais e imagens.

Existem trés elementos bisicos em regras de aprendizado competitivo (Rumelhart &
Zipser, 1985):
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1. O conjunto de neurdnios com mesma funcéo de ativacio, apenas diferindo inicialmente
pela aleatoriedade da distribuicdio dos pesos simdpticos, o que os farfo responder
diferentemente para um dado conjunto de padrSes.

2. Os vetores de pesos gue conectam neurdnios entre as camadas de entrada e de saida sfo
limitados, por exemplo, im I = 1.

3. Um mecanismo que permita aos neurdnios competir pelo direito de responder a um
dado subconjunto de entradas. No final do processo de competic@o, apenas um neurdnio
estard ativo. Esta € a regra winner-rakes-all.

Tais condigOes sdo em muitos casos estendidas ou mesmo desconsideradas. Por exemplo
existem regras onde podemos considerar mais de um neurbnio vencedor para um dado
padrdo, ou mesmo néo necessitar normalizar 0s pesos como descrito pela condigéo 2.

Considere a rede apresentada na figura 3.5. Suponha que um vetor x, normalizado (lixll =
1), é apresentado & camada de entrada da rede. Cada neurbnio O;, i = 1, 2, ... k, da camnada
de saida ird computar um valor de ativacdo. O neurbnio vencedor, ¢, € o neurdnio que
apresenta a ativa¢do méxima, i.e., maior similaridade com o padrio apresentado. As
conexdes laterais podem ser utilizadas em um processo dindmico de competigdo (Kohonen,
1993), de forma a inibir os outros neurdnios. No final do processo apenas um neurdnio, ¢,
permanecerd ativo. Existem vérias formas de fazer isto, sendo a mais simples pegar o
neurbnio vencedor e saturd-lo, por exemplo, em 1, enquanto todos os oufros sio
desativados, i.e., suas ativacdes sdo anuladas para aquele padro.

Figura 3.5: Esquema simplificado de uma rede neural competitiva

Apesar de algumas semelhancas com ¢ método k-means, no caso do k-means a cada
iteracdo os vetores de média sdo calculados de acordo com os membros provisérios de cada
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agrupamento. No caso do aprendizado competitivo, o ajuste & restrito ao neurdnio vencedor
a cada apresentac@o de um padrio, sendo este neurdnio vencedor o neurdnio que possui o
conjunto de pesos mais semelhante ao padrio apresentado. Dado um critério de distincia,
ou dissimilaridade, entre x e m;, d(x, m;), o vencedor, c, é identificado de forma que

d(x,m.)=min{d(x,m;)}. (3.2)

A adaptacdo ocorre apenas aos pesos sindpticos do neurdnio vencedor, ¢
Am,(t+D=0a(t)-[x()—m,(D)]. (3.3)

Para todos os outros neurdnios, i = 1, ..., k, i # ¢, Am;(t+1D)=0. A taxa de aprendizado,

of(t) pode ser uma funcdo (ou seqiiéncia de valores) decrescente, monotdnica, limitada em
0 < ofr) < 1. O efeito desta regra € o deslocamento dos pesos do neurdnio vencedor na
direcdo do padrao x (veja a figura 3.6).

olx —m )

{x - mg)

Figura 3.6: Esquema de atualizagdo dos pesos em uma rede neural competitiva

3.4 Estrutura basica do SOM

Apesar de ter sido desenvelvido inicialmente para tentar modelar 4reas sensoriais do cértex,
e das iteracOes laterais entre os neurbnios em tais estruturas, o SOM é um algoritmo
extrernamente simplificado e apenas superficialmente podemos compari-lo a uma estrutura
biolSgica real. Porém, o nosso objetivo neste trabalho € a aplicagiio do mapeamento nio
linear que o algoritmo faz junto aos dados de entrada, de forma niio supervisionada, e nio o
estudo de caracteristicas reais de dreas do cértex.
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A visiio moderna do SOM € de uma ferramenta de software para a visualizagdo de dados.
Geralmente dados de aplicagdes reais sdo multi-dimensionais o que torna dificil a
visualizacdo das relacOes entre os dados. O SOM implementa uma projecdo nio-linear de
um espaco de dados sensoriais ou de atributos K”, geralmente de dimensionalidade elevada
(p >> 2), e um conjunto discreto de neurdnios, geralmente dispostos na configuracio de
um vetor ou uma matriz. RelagGes estatisticas complexas e nio-lineares entre os dados sio
convertidas em relagdes geométricas simples sobre um ‘display’ de menor
dimensionalidade. Apesar de ter sido relacionado a componentes principais (CP), existem
diferencas fundamentais entre estes dois métodos, como por exemplo o espago discreto de
safda do SOM, enquanto que em CP o espaco é continuo. Além disto, componentes
principais sdo obtidos por combinagGes lineares das varidveis, enquanto que o SOM €
obtido matematicamente por regressdo recursiva e nio paramétrica (Kohonen, 1997a), e ao
levar em conta a topologia da rede resulta em uma projecio no linear da densidade de
probabilidade p(x) dos sinais de entrada sobre a grade de neurfnios.

Apesar de alguns autores descreverem como antagdnicos, os dois objetivos principais do
SOM s@o reduzir a dimensionalidade dos dados ao mesmo tempo em que se tenta preservar
as relagbes métricas e topoldgicas do espago de entrada. A dimensionalidade do mapa €
dada pelas relagBes de vizinhanca entre os neurdnios. Uma outra caracteristica obtida de um
SOM treinado € a aproximacio da fungdo densidade de probabilidade dos dados, o que
também serad explorado neste trabalho, de uma forma ordenada. Devido & preservagdo das
relagbes topologicas, informagdes semelhantes sdo mapeadas em neurdnios préximos,
eventualmente no mesmo neurdnio, o que caracterizard a quantizagdo ou agrupamento do
espaco de entrada. As relagdes de vizinhanca entre os neurbnios nos permitirfo a unifio
posterior dos neurfnios que respondem a estimulos semelhantes em conjuntos de
neurdnios. Esta € uma diferenca bisica frente a outros modelos de redes neurais
competitivas, como a ART (Carpenter & Grossberg, 1987), no qual pode ocorrer de pontos
vizinhos no espago de entrada serem mapeados em neurdnios distantes na camada de safda
da rede.

Um mapa auto-organizavel consiste de duas camadas de neurbnios: a camada de entrada, /,
e a camada de saida (ou de Kohonen), U. As entradas da rede sdo vetores no espago p-
dimensional, geralmente no espaco R”. Cada neurdnio i da camada de Kohonen possui um
vetor também no espago R” associado, m;= [mﬂ,mig,.._, miP}T. Os neurdnios na camada de
Kohonen séo conectados aos neurdnios adjacentes por uma relagio de vizinhanga que
descreve a estrutura do mapa, como descrito anteriormente. No caso bidimensional
podemos ter vizinhanga tipo 4-conectados (mapas retangulares) ou 6-conectados (mapas
hexagonais). A escolha da topologia, assim como o tamanho do mapa, N x M, dependem da
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aplicagdo. Geralmente usam-se SOMs retangulares por razdes de simplicidade. A figura 3.7
ilustra um SOM para o caso em que p = 3, e a camada U possui tamanho 7x10.

Dois tipos de distéincias existem no SOM: a primeira é a distancia entre os indices da matriz
ou vetor que forma o reticulado (grid) dos neurdnios, (k, ¢), onde k e ¢ representam as
coordenadas dos neurdnios no grid. Esta distincia é bastante usada durante o treinamento,
no qual a atualizagdo dos pesos sindpticos serd efetuada, em um dado passo ¢, para
neurdnios dentro de um raio (decrescente com #) do neurdnio vencedor (ver figura 3.8). A
outra distincia refere-se a distincia no espago de pesos, i.e., a distincia entre um padrio x e
um neur6nio m;. Este tipo de distdncia depende da métrica a ser usada no problema. Em
geral usam-se para tal fim a distincia Euclidiana ou a de Hamming. O mesmo critério de
distdncia usado para encontrar o neurdnio vencedor pode ser usada, como veremos mais
adiante, para calcular distincias entre neurdnios, 0 que nos permitird fazer a andlise de um
SOM treinado. A figura 3.9 apresenta um modo simples e funcional de visualizar o SOM.
Cada neurdnio possui um ‘endereco’ no grid e todos recebem os mesmos sinais
provenientes da entrada x = { x;, x2, x5 }. Pode-se ver, associado a cada neurbnio, um vetor
na mesma dimensao da entrada (no caso 3). Esta figura serd de bom uso quando no capitulo
5 discutirmos métodos de visualizagio de um SOM treinado.

000000

CeOOO000

Figura 3.8 - Duas configuracdes de grid e niveis de vizinhanca
do neurénio vencedor aos neurdnios circunvizinhos.
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Figura 3.9 - SOM com tamanho 4x4 e dimensionalidade de entrada, p = 3.

3.5 Treinamento do SOM

3.5.1 Algoritmo convencional

Talvez uma das razbes do sucesso do SOM seja a simplicidade do algoritmo de
treinamento. Geralmente, o processo de treinamento do SOM consiste de apenas quatro
etapas, além da inicializagio:

1. Inicializac@o da rede. Pode-se usar estratégias descritas na secfio 3.5.3 para gerar os
vetores de pesos iniciais my, i = 1, ..., n, onde n € 0 nimero de neurdnios.

2. Um padrio de entrada xx = ( &1, &, .. ., &), xp€ R, é selecionado aleatoriamente
de todo conjunto de padrdes.

3. Uma funcdo de ativagdo € usada para calcular o estado de cada neurdnio i em relacio
ao padrao x;. No caso da distincia Euclidiana, temos a equagao abaixo

P
dom;x)= |3 [eg @ —my 3.4)
j=1

4. O neurdnio vencedor, ¢, € escolhido de acordo com a equagéo

| x—m,

:miin{u x—m, H} (3.5)
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onde lI-ll denota a distincia utilizada, no nosso caso a Euclidiana.

5. Os pesos sindpticos do neurdnio vencedor, ¢, como também 0s pesos dos neurdnios
que estdao dentro da vizinhanga de ¢ sdo atualizados através da seguinte equagio

m(t+)=m () +h_ (1) [x@)—m,(0)] (3.6)

Onde t € a iteragdo ou passo dentro de uma época, x(f} € 0 padrio de treinamento,
geralmente escolhido de forma aleat6ria do conjunto de dados no passo ¢, € k() € o nicleo
de vizinhanca ao redor do neurdnio vencedor ¢ no passo ¢, Este tiltimo termo € uma fungfio
decrescente com o tempo e com a distAncia do neurbnio { a0 neurdnic vencedor ¢, e
geralmente € formado por dois componentes: a taxa de aprendizado () e a fungdo de
vizinhanga h(d, 1):

r, -r, h,r) (3.7)

<

h,,(t) = o(2) - b

Onde r; € a posicdo do neurdnio { na camada de Kohonen.

O processo definido pelos passos 2-5 € repetido iterativamente, o que leva a um
mapeamento gradual de preservacdo da topologia dos sinais de entrada a medida que o
algoritmo de treinamento converge.

Ao final do treinamento espera-se que © mapa esteja topologicamente ordenado.
Basicamente isto significa que n; padrdes que estejam préximos no espago p-dimensional
de atributos devem ser mapeados em neurdnios que estejam préximos no espaco do grid,
geralmente no mesmo neurdnio ou em neurdnios vizinhos. Porém o inverso ndo &
verdadeiro: dois neurbnios vizinhos no espacgo do grid podem estar bastante distantes no
espaco de atributos. Esta informac@io serd de grande valia quando formos segmentar
automaticamente o mapa (ver capitulo 5).

3.5.2 Comentarios sobre o processo de treinamento do SOM

Treinamento (ou estimagio de pardmetros) em redes neurais, ou outros sistemas
estatisticos, envolve geralmente a minimizagio (ou maximizacio) de um funcional no qual
os parametros a serem estimados sdo grandezas independentes. No caso de treinamento

supervisionado, além da entrada x(f) a ser apresentada & rede neural, apresentamos a
correspondente saida desejada 7. A minimiza¢do dos pardmetros geralmente usa uma

72



funcdo derivada de gradiente descendente no espaco de pesos de uma fungio erro entre o
conjunto de respostas providas pela rede ¥ e o conjunto de saidas desejadas 7. O critério de
término pode ser um valor pré-especificado para o funcional, um nimero méximo de
iterages, a estabilizagio (no tempo) dos pardmetros, ou uma combinacdo destes fatores.

No caso do SOM, dado o conjunto de entradas = = xz, 1 < k < n, origindrios de um espaco
RP, em cada passo uma entrada x(¢) € = € selecionada, geralmente de forma aleat6ria, para
a apresentac@o ao SOM, garantindo uma uniformidade de apresentactes de todos 0s xx € Z.

Define-se uma época como a apresentagio completa do conjunto de padrdes, =, a rede
neural.

Um dos principais problemas no treinamento do SOM € a auséncia de um funcional ou um
critério de otimizagdo (ver comentdrio sobre tentativas de provas matemdticas do processo
de convergéncia na secfio 3.7). A auséncia das informagdes referentes a saida desejada para
cada padr@io de entrada no treinamento faz com que a alternativa de adaptacdo dos pesos
seja feita de forma néo supervisionada, i.e., através de um processo competitivo. O objetivo
& “sintonizar” 0s neurdnios as entradas, i.e., que um neurdnio vencedor (BMUQ) de um
determinado padric de entrada responda mais intensamente aquele padrio na préxima
época. O grau de adaptacio, em uma iteragfo ¢, depende da taxa de aprendizado off), da
func¢do de vizinhanca i(d, 1) e da disténcia entre o neurdnio i, representado pelo seu vetor
sindptico m;, € o vetor x(z).

A etapa do treinamento do SOM que mais consome tempo € encontrar o neurdnio
vencedor. Geralmente usa-se busca seqiiencial, o que torna o processo extremamente
custoso quando o nimero de neurdnios € elevado. Variagbes do SOM t€m sido propostas
como a implementagio de uma estrutura em Aarvore para tentar diminuir este tempo
(Lampinen e Oja, 1992; Koikkalainen, 1994). Uma alternativa € a paralelizacio da busca,
através de processadores especiais e/ou paralelos.

A medida que o treinamento prossegue e os padrdes sdo apresentados 2 rede, a taxa de
aprendizado oft) decresce gradualmente a um valor pré-especificado, geralmente préximo a
zero, de acordo com uma dada funcéo de decaimento. Isto garante o término do processo de
aprendizado em um tempo finito. Geralmente usa-se fungdes monotdnicas decrescentes na
faixa de valores [0, 1]. Um exemplo para oft) poderia ser

a(r) = a(0) e“(é) (3.8)

* Do inglés best match unit.
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onde of0) < 1, € a taxa de aprendizado inicial e A € um pardmetro responsavel pela taxa de
reducio desejada.

De forma similar, a vizinhanga ao redor do neurdnio vencedor, h.(f), equacdo (3.7),
decresce com o tempo a uma taxa também previamente especificada. Esta vizinhanca é
considerada o principal agente da auto-organizacio no SOM (Kohonen, 1982ab)
responsdvel pela preservacdo das relagdes topoldgicas. Esta propriedade faz com que um
estimulo que excita um dado neurbnio 77 no SOM influencie, de uma certa forma, outros
neurdnios que estdo na vizinhanga de 7. A influéncia pode ser positiva ou negativa, o que
podemos denominar, respectivamente, de sinapses laterais excitatérias ou inibitérias. Esta
possibilidade de adaptac@o conjunta de neurdnios de um centro de ativaciio diferencia o
SOM de outras redes competitivas® que utilizam o principio Winner Takes All (WTA),
como por exemplo, a Adaptive Resonance Theory (Carpenter e Grossberg, 1987), que s6
atualizam os pesos do vencedor. Pode-se definir uma regiio de ativacdo circular, ou
retangular, (veja figura 3.8) como um conjunto de neurdnios N(7) em uma regiio do mapa
centrado no vencedor, c. No infcio do treinamento N.(t) compreende grande parte do SOM
e 2 medida que o aprendizado prossegue N.(1) encolhe até que apenas o neurdnio vencedor
seja atualizado. Por razdes de simplicidade, geralmente atualiza-se apenas os pesos dos
neurdnios dentro da drea excitatdria, i.e., k. (f) = 0 para neurdnios m; ¢ N.(t) (ver equacdes
3.6-3.7).

Uma vez encontrado o BMU, o padrio x é mapeado para este neurdnio. Os pesos sinipticos
de BMU, assim como os pesos dos neurbnios dentro da vizinhanca de BMU, sio
deslocados na direcio do padrio x, de acordo com a equagdo 3.6. A magnitude do
deslocamento € influenciada pela taxa de aprendizado oft) e pela fungiio de vizinhanga
h{d, ©). O BMU possui o vetor de pesos sindpticos com maior similaridade ao estfmulo
apresentado. Geralmente usa-se distincia Euclidiana que egiiivale ao produto interno
quando os padrfes e os pesos s3o normalizados em -l = 1. Apesar de ndo obrigatdria,
grande parte das aplicagbes na literatura normalizam os dados antes de apresentarem ao
SOM, limitando o espaco de entrada a uma hiperesfera p-dimensional de raio 1. A norma
Euclidiana de um vetor x = ( xz, X, ..., x, )', pode ser definida como

(3.9)
norma = ixf

k=1

* Também das redes de miiltiplas camadas Jfeedforward, treinadas com backpropagation ou um variante deste,
que atualizam todos os pesos w; da rede, independente da escolha do vencedor.
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e os padrbes de entrada podem ser normalizados mudando seus componentes para
Xy = X, [norma (3.10)

A funcdo de ativacio baseada no produto interno € descrita na equacfo (3.11). Todos os
padrdes de entrada podem ser normalizados antes da apresentagdo ao SOM.

3.11
fm=x" @) -m;)= ixk (1) -my, () G

k=]

No caso de distincia Euclidiana o BMU foi descrito como o neurdnio, ¢, com menor
distancia (eq. 3.5). Como a equagdo (3.11) define uma fungio de similaridade entre dois
vetores, 0 BMU serd definido como o neurdnio mais similar ao estimulo x(z), o que levaria
a equacfo (3.5) a ser escrita como

ll x7 M,

o7 | -

A equacdo (3.5) deve ser rescrita na forma da equacio (3.12) sempre que 0s pesos
sindpticos mantenham norma 1. Isto pode ser feito re-normalizando os pesos de todos os
neurdnios que devam ser atualizados (i.e., os neurdnios vencedores € os que estejam dentro
da respectiva vizinhanga) para um dado instante de tempo 2.

Quando os padrBes € os pesos sindpticos estdo normalizados, e usamos como fungio de
ativacio a distincia Euclidiana, equacio (2.9), pode-se provar que devido a4 expansdo de
(2.9) como apresentada na equagfio (3.13), buscar a menor distincia entre o padréo x e os

neurdnios m;, 1= 1, 2, ..., equivale a encontrar o maximo valor para m ,-Tx .

|x=m; |=(x"x -2m7x -n*. (3.13)

3.5.3 Escolha dos pardmetros de treinamento

A escolha correta dos pardmetros do treinamento ndo € uma tarefa trivial. Virias heuristicas
foram propostas, muitas das quais especificas para determinados tipos de problemas. O
resultado final do treinamento, mesmo com parimetros iguais, geralmente € diferente. Isto
ocorre devido a basicamente dois fatores aleatérios, como a inicializagio dos pesos e a
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seqii€éncia de apresentacdo dos padrbes no treinamento. Na maioria dos casos usando o
algoritmo bésico apresentado na se¢do 3.5, também denominado algoritmo sequencial ou
incremental (Kohonen, 1997a), estes fatores aleatérios levam a mapeamentos diferentes
mas que possuem relacdes como por exemplo, rotagdes de um mapa em relagio a outro.

3.5.3.1 Dimensionalidade ¢ tamanho do mapa

Normalmente escolhe-se mapas de dimensdo 1 ou 2, este iltimo mais freqiiente devido a
capacidade de visualizacdo do mapeamento dos dados na forma de um display. Entretanto,
na maioria dos problemas de agrupamentos, por exemplo (Bezdek e Pal, 1992), usa-se um
grid unidimensional, no qual o nimero de neurbnios ¢ igual ao nimero esperado de
agrupamentos. NO nosso caso, a menos que se explicite contrariamente, usaremos mapas

de dimensionalidade 2 ou maior (capitulo 7).

O algoritmo basico (Kohonen, 1984, 1997a) fixa o niimero de neurdnios N no inicio. Para
problemas de agrupamentos, o ideal seria termos bem menos neurdnios do que dados, de
forma que a faxa de ocupagdo (to) ficasse em um nivel razoavel, onde 7o poderia ser
definida como uma média do nimero total de padrdes pelo nimero total de neurdnios. Por
exemplo, poderiamos desejar que #p sempre fosse, no minimo, 1. Quando temos grandes
bases de dados isto se justifica, e certamente a escolha do tamanho do mapa deveria em
principio, supor fp>> 1. Porém, em muitos casos praticos, pode ser (til dimensionar o mapa
supondo que alguns neurdnios serdo inativos, i.e., ndo serio BMUs para nenhum padrio do
conjunto de treinamento. Como veremos mais adiante, o SOM funciona como uma grade
eldstica tentando concentrar mais neurdnios em regides mais densas do espaco de atributos.
A medida que a dimensionalidade do espaco de atributos aumenta, deveriamos alocar mais
neurdnios, de forma a tentar representar melhor os agrupamentos no modelo de protétipo
distribuido (ver capitulo 2). Por outro lado, ainda teremos alguns neurdnios que fardo parte
de regides de ligagio entre dois ou mais agrupamentos, que inclusive podem ser inativos.
Mapas de tamanho grande tornam o aprendizado muito lento, enquanto que mapas de
tamanho muito pequenos, por exemplo, 3 x 3, geram U-matrizes® (ver capitulo 5) também
pequenas (no caso 5 X 5), o que ird dificultar bastante o uso de métodos de processamento e
segmentacgio de imagens.

Pode-se ainda empregar um método dindmico para fazer o crescimento do SOM. Uma das
solucdes seria aumentar o mapa inserindo novos neurdnios entre os neurdnios existentes.
Os pesos dos novos neurdnios podem ser calculados por simples interpolacdio linear, i.e.,
fazendo-se uma média dos pesos dos neurdnios na vizinhanca de cada neurdnio inserido.

4 Matrizes onde os elementos sdo distancias entre os neurdnios, calculadas no espago de pesos.
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Assim, poderiamos treinar inicialmente uma rede 5 x 5 para um grande niimero de épocas,
t;, e em seguida, aumentar a rede, por exemplo, para 9 X 9, inicializar 0s novos pesos por
interpolagédo linear, e continuar o treinamento por mais #; épocas, e assim sucessivamente.
Esta seria uma das varias possiveis solugbes para efetuar treinamento de um mapa de
tamanho grande sem que o treinamento se torne excessivamente custoso. A motivagdo
bésica deriva do fato de que o gargalo do treinamento do SOM € a busca pelo neurbnio
vencedor, ap6s a apresentacdo de um padrdo na camada de entrada. Geralmente esta busca
¢ feita de forma seqliencial, i.e., da ordem O(N), onde N é o nimero de neurdnios da rede.
Fazendo com que f; > 2 > ... t,, poderiamos obter um ganho de tempo bastante sensivel,
devido a que o custo computacional do treinamento para #; épocas seria da ordem de O(N.
t;) para uma rede com N neurdnios, enquanto que pelo método proposto, ¢ custo teria ordem

n
O(N.t; + Na.tz + ... + Npt,), condicionando que N =N, eque ; = » 1, .
=1

3.5.3.2 Conectividade entre os neurdnios e topologia da rede

Como descrito anteriormente, no caso bidimensional, geralmente usa-se um arranjo
retangular no qual os elementos sdo conectados aos vizinhos nos padrdes de conectividade
4 ou 6, implicando na topologia retangular ou hexagonal. Os elementos que situam-se nas
extremidades do mapa podem ainda ser conectados ou nfo. Neste trabalho, assume-se que
em todos os exemplos foram usados mapas com topologias e conectividades retangulares, a
menos que se explicite o contrério.

3.5.3.3 Inicializacdo dos pesos

Antes de iniciarmos a fase de aprendizado devemos escolher ou inicializar os pesos
sindpticos. Apesar do SOM ser relativamente robusto em relagfo a inicializagdo, métodos
que pudessem inicializar os pesos de forma adequada poderiam facilitar a convergéncia do
algoritmo. A forma mais comum de inicializagio € a randdmica, onde atribuimos valores
pequenos aleat6rios aos pesos. Pode-se inicializar vetores pegando aleatoriamente padrdes
no conjunto de dados, e copiando estes padrdes aos vetores de pesos. Uma outra forma
seria pegar valores maximos e minimos em cada dimens&o e inicializar, de forma ordenada,
a grade de neurdnios, interpolando o espaco de acordo com o niimero de neurdnios.

Recentemente, Kohonen defendeu a idéia da inicializacdo linear, sendo preferivel em

relag@o as descritas anteriormente por possibilitar irmos diretamente para a fase de
convergéncia do algoritmo de treinamento (Kohonen, 1997a, pg. 115). Esta forma de
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inicializa¢do serd usada nos experimentos desta tese, a menos que se explicite o contrério.
Descreveremos, a seguir, de forma bastante abreviada, os conceitos deste método.

A inicializagfo linear de um mapa com espago de saida com dimens3o k é feita utilizando-
se dos k componentes principais da matriz de autocorrelagdo do conjunto de dados X.
Considere o caso de um SOM bidimensional (k = 2). Autovalores e autovetores sio
definidos porA-y = ¢ -y, onde A € a matriz de autocorrelagiio de dados, ¥y € um autovetor e
e o autovalor correspondente.

Os pesos, m(0), sdo inicializados de forma ordenada na direcfio do sub-espaco linear obtido
pelos autovetores, ortogonais, correspondentes aos dois maiores autovalores, sendo seu
centréide coincidente com a média do conjunto de dados, X. Seja y; e y2 os autovetores
escothidos. As coordenadas do neurbnio (i, /) podem ser expressas por

oot

onde max_i € max_j representam o tamanho do mapa bidimensional, escolhido pelo
usudrio, e s € uma constante selecionada de forma adequada.

3.5.3.4 Fungoes para decaimento da vizinhanca ao redor do BMU e da taxa de
aprendizado

A funcio de vizinhanga k(7). dada pela equagdo (3.7), tem uma importancia fundamental
no SOM, atuando como um nicleo de suavizagio sobre a grade de neurdnios. Para
convergéncia do algorito, € necessdrio que hu(f) — 0 quando ¢t — . A funcio
by @ =h{r, - 7|

neurdnios, respectivamente, A medida que Il r. — 11l aumenta, h(r) — 0.

,t), onde r. e 1, € R, sdo as posi¢bes dos neurdnios ¢ e i no grid de

O algoritmo original do SOM (Kohonen, 1982a) define uma vizinhanga do tipo bolha ou
circular, i.e., dado um raio r(¢) do neurbnio vencedor, no passo f, todos os neurbnios dentro
deste raio possuem £ igual a 1. Seja N.(f) o conjunto de neurdnios satisfazendo esta
condicdo. Desta forma, () = o(f) para todos os neurdnios i € N.(f) e h(f) = 0 caso
contrario (i € N(7)). A figura 3.7 ilustra o efeito no tempo de N.(1).
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Outra forma bastante usada € vizinhanca do tipo Gaussiana,

hys (£) = () - exp e -nl (3.14)
2-6%() '

onde ¢ pode ser definido como o raio de N(f). Deve-se sempre escolher raio inicial N(0)
relativamente grande, por exemplo, a metade do didmetro da rede. Escolhendo N.(0)
pequeno pode fazer com que o algoritmo ndo gere uma ordenagio adequada, o que Erwin et
al. (1992a,b) denominaram meta-estados.

Como descrito na equacio (3.7), h.(r) também & proporcional a (), e ambos, componentes

de hi(D), th r. -1 "t) e off), devem ser escolhidas como fungSes monotonicamente

decrescentes com o tempo, ¢. Em relagio a a(f) duas condicdes sdo suficientes e necessarias
(aproxirmacéio estocdstica de Robbins & Monro (1951)):

o oo 3.15
So2(ty<ceo e Ya()=ce. 19
r=}

t=1

A escolha de o(f) deve ser feita de forma criteriosa principalmente em mapas de grande
dimensdo. De acordo com (3.15), vemos que ¢ff) € limitada, e inicialmente deverfamos
escolher of) préximo a 1, possibilitando seu decaimento com o tempo, que pode ser feito,
por exemplo, de forma exponencial, linear, ou inversamente proporcional a ¢. O algoritmo
em lote (se¢do 3.5.4) elimina o problema de escolher uma seqiiéncia Otima para of#).

3.5.3.5 Niimero de épocas

Como o treinamento € um processo estocastico, a preciso do mapeamento obtido depende
do nimero de épocas. O algoritmo original (Kohonen, 19822) estabelece duas fases, uma
de ordenag#o inicial, e outra de convergéncia. A primeira duraria, por exemplo, cerca de
1000 épocas, enquanto a convergéncia deveria ser mais demorada, por exemplo, 100.000
épocas.

Em relacdo a apresentacio de dados i rede, passo 2, o algoritmo convencional seleciona
padrSes aleatoriamente do conjunto de dados durante uma época. Porém, caso existam
padrdes raros em uma base de dados, e seja importante obter uma representacdo deles no
SOM, podemos usar esquemas que déem énfase a tais padrdes, for¢ando reapresentacdes do
mesmo objeto numa mesma época de treinamento. Isto pode ser feito modificando a
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probabilidade de ocorréncia do padrdo x, p(x), justificado apenas quando tém-se um bom
conhecimento a priori do conjunto X.

Provas de convergéncia foram tentadas por vdrias abordagens, incluindo processos de
Markov (Bouton et al., 1991; Cottrell et al., 1994), e por equagdes diferenciais ordindrias
(Flanagan, 1994, 1996). Porém apenas no caso unidimensional, e para um sinal de entrada
unidimensional, foi possivel demonstrar o processo de ordenacio do SOM (ver
Kohonen(1997a), Cottrell (1997). Em alguns casos, avangos foram efetuados porém em
algoritmos com simplificagdes em relagdo ao SOM bdsico (Flanagan, 1994). Uma anélise
matematicamente rigorosa da dindmica do algoritmo de treinamento e prova de
convergéncia de um SOM com grid bidimensional, ou que tenha grid unidimensional
porém possua mais de wma entrada, ainda ndo foram publicadas. Porém, condigdes gerais
para obter bons mapas mncluiam treinar a rede com nimero de épocas relativamente
elevado, e na fase inicial manter tanto o raio de vizinhanga do neurénio vencedor como a
taxa de aprendizado relativamente elevados, permitindo decaimento sunave destes fatores
com o tempo.

3.54 Algoritmo em lote ou paralelo

Um método de tornar o resultado do mapeamento insensivel & seqgiiéncia de apresentacGes
de padrdes a rede € deixar para atualizar os pesos apenas no final de uma época. Isto pode
ser feito somando-se a média das contribui¢des de todos os padrdes para cada neurdnio.
Teremos entdo um deslocamento médio que na pritica tem conduzido a melhores
resultados que o algoritmo convencional. Em relagfio ao algoritmo apresentado na secio
3.5.1, a equacdo 3.6 teria no termo mais & direita um somatério na forma como apresentada
na equaciio 3.16

" (3.16)
m;(t, +1) =m,-(t,_,)-i—%Z{hd(t[)~[x(t[)—mi(t[)]}
{=1

Onde 7, e 1, s8o iteragOes das épocas e dos passos dentro das épocas, respectivamente, x(z,)
€ o padrdo de treinamento geralmente escolhido de forma aleatéria do conjunto de dados no
tempo #; € h(#;) € o nicleo de vizinhanca ao redor do neurdnio vencedor ¢ no tempo t, e n é
o numero de padrBes usados no treinamento. Geralmente escolhe-se um valor pequeno e
fixo para a taxa de aprendizado afr), componente de A (f;), como por exemplo, 0.05.

80



A implementacdo pritica deste algoritmo pode ser feita de forma simples alocando uma
lista de tamanho » para cada neurdnio. Cada iteracio pode ser usada a equacdo (3.6) e a
quantidade de deslocamento para cada neurdnio m;, i.e., Amy(1f;), em cada iteragdo #; pode
ser acumulada nesta lista, na posigdo [ No final de cada época soma-se as contribui¢des
para cada neurbnio e limpa-se a lista. Por outro lado, pode-se ter uma varidvel associada a
cada neurbnio, que seria a simplificacdo de uma lista de tamanho 1, na qual as
contribuicbes sdo agregadas ao longo das iteracdes dentro de uma época. A vantagem do
uso de uma lista de tamanho n € que podemos extrair alguma estatistica a mais dos
deslocamentos dos pesos no espago dentro de uma época e em algumas épocas
consecutivas. Por exemplo, poderiamos extrair informacdes dos deslocamentos de cada
neurdnio para cada padrdo nas ltimas trés épocas para saber a trajetria média que o
neurdnio esta realizando no espaco e usar esta informacfio para acelerar a convergéncia do
algoritmo. A desvantagem do algoritmo em lote € a necessidade de se dispor de todos os
dados antes do inicio do treinamento.

3.5.5 Um algoritmo mais eficiente para reducao do tempo de treinamento

Uma maneira de diminuir o tempo de treinamento seria diminuir o tamanho do raio da
busca pelo neurdnio vencedor a um dado padrdo. Como esta busca € feita de forma
seqiiencial, como descrito na se¢fo 3.5.2, ela € uma das operacdes que mais consomem
tempo no treinamento do SOM. Usando a propriedade de que, & medida que o treinamento
avanga os centros de ativacdo especializados em padrdes vdo surgindo, podemos supor que
quanto mais treinamos um SOM, maior serd a probabilidade de que o vencedor, ¢, para um
padrao x em uma dada €poca #, seja 0 mesmo vencedor na época anterior %.;, ou que esteja
nas proximidades de c¢. Assim, podemos fazer com que cada padrio x tenha uma varidvel
associada ao iltimo neurdnio vencedor, c(x), na época anterior, e efetuar a busca pelo
vencedor na época atual apenas em uma sub-regido do mapa delimitada por um raio de
busca que decresce com o tempo, R(f., c). Pode-se usar qualquer formato de funcio
monotdnica decrescente para R(f,, ¢} porém devemos preferir funces suaves e que
possibilitem no final do treinamento um raio de busca superior & vizinhanga final h(d, 1).
Assim, terfamos inicialmente R igual ao tamanho do mapa, e poderiamos fazé-lo decrescer
a medida que o nimero de épocas aumentasse, porém sempre mantendo R(t,, ¢) > h(d, 1). O
uso deste algoritmo sera de grande importéncia principalmente 4 medida que usemos mapas
de maior tamanho e dimens&o, como no caso do mapa com grid p-dimensional (capitulo 7).
O ndmero total de neurdnios pode ser bastante elevado, por exemplo, um mapa com grid de
dimensdo 4 contendo /0xI0x10xI0 neurdnios possui 10* neurdnios ao todo. Para cada
iteragdo de cada época significa buscar o vencedor ¢ entre 10* neurdnios. Decrescendo este
espago de busca, por exemplo, em uma dada época, ¢, centrado no vencedor do padrio x na
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ultima época, c(f.;, X), poderiamos ter um raio, por exemplo, de tamanho 5, o que daria
5x5x5x5 = 625 neurdnios, contra 10°, ou seja, uma redugdo para 6.25% do espaco de busca
original. Esta redugfo de tempo integrada para todas as iteracdes e para todas as épocas
resulta em urmna grande reducio do tempo total do treinamento.

3.6. Exemplo de uso do SOM

Esta se¢do apresenta um exemplo simples do uso do SOM para o caso de entrada
bidimensional. A figura 3.10 ilustra um conjunto de dados gerado por uma mistura de trés
Gaussianas bivariadas, com vetor de médias g = { ), W, 4z } = { (0, 0), (1, 0),
(0.5, 0.866) }. O numero total de objetos é 375, sendo 125 objetos por classe. A matriz de
covarifincias, para as trés classes € ¢° -/, onde ¢ usado foi 0.15.

asf “%
a6k . P
cab

e2r

Figura 3.10: Conjunto de dados gerado artificialmente

A figura 3.11 ilustra os contornos das fungdes componentes da misturas de Gaussianas
obtidas ap6s simulagdo do algoritmo Expectation-Maximization (EM) ver segdo 2.7),
supondo conhecido o niimero de agrupamentos, 3. Os vetores de médias obtido foram, g =

(0.0311, 0.0049), pp = (0.9966, 0.0125), e u; = (0.5187, 0.8638). As matrizes de
covariincias obtidas foram

0.0252 0.0005 0.0223 -0.0001 0.0251 -0.0015
= i = ,e = ’
17100005 0.0212] 7% | -00001 0.0262 371-0.0015 0.0200
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Note que, pelo fato do modelo de dados ser originalmente Gaussiano, e por apresentar
médias relativamente distantes entre si, o EM conseguiu recuperar com boa precisdo a
estrutura dos dados. Os pesos dos componentes obtidos também foi muito préximo do ideal
(0.3333), m; = 0.3341, m = 0.3375 e m; = 0.3284. Diferencas devem-se ao niimero
reduzido de dados disponiveis (ntimero finito).

A . fo: R . 0.0225 0
ambas as trés muito proximas a matriz X usada para gerar os dados, Z = .

[::3

[:5:13

L] g

23r

Figura 3.11: Contornos dos componentes da mistura de Gaussianas obtido pelo algoritmo EM, K = 3.

As densidades sdo mostradas nas figuras 3.12 e 3.13.

5
25 [+ os i 5

Figura 3.12: Densidades dos componentes da mistura de Gaussianas obtidos pelo algoritmo EM (em 2D).
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Figura 3.13: Densidades dos componentes da mistura de Gaussianas obtidos pelo algoritmo EM (em 3D).

Usando k-means, e também supondo K = 3, as figuras 3.14 e 3.15 ilustram o resultado
obtido apds convergéncia.

08t 08k

08} * A ’ - 06k
04 . * ’ . 04F
- -

oI -"'.‘_'m‘ - a2k

SRR A '
a2t - 3T 82
84t » . o4
08 L A ; 98 - v "

45 2 a5 1 15 05 g a5 1 15
Figura 3.14: Resultado da classificacéo para Figura 3.15:Ligagdes dos objetos as médias mais
k-means, K = 3. proximas, para o resultado apresentado na fig. 3.13.

Um dos problemas do k-means, e também da abordagem por misturas de Gaussianas, é que
caso escolhamos errado o valor de K, os métodos, que necessitam deste valor no processo
de otimizag#o, tentardo impor K agrupamentos aos dados. Por exemplo, uma simulacio no
caso de misturas de Gaussianas com K = 6 € apresentado nas figuras 3.16 e 3.17.
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Figura 3.16: Contornos dos componentes da mistura de Gaussianas obtidos pelo algoritme EM, K = 6.

.5
08 o o5 1 18

Figura 3.17: Densidades dos componentes da mistura de Gaussianas
obtidos pelo algoritmo EM (em 2D), K = 6.

A figura 3.18-a ilustra grid de um mapa unidimensional com 40 neurdnios apds
inicializac@o linear utilizando os dados apresentados na figura 3.10. Apds 1000 iteragdes do
algoritmo em lote, temos o grid como mostrado na figura 3.18-b, na qual podemos
visualizar como a estrutura concentrou neurdnios em regides de maior densidade de pontos.
No capitulo 7 discutimos um pouco sobre a implicagio do mapeamento de um espago de
entrada de dimensdo maior que a dimensfo do grid do SOM. A figura 3.18-c ilustra o
histograma de vencedores, H, ou seja, quantas vezes o neurdnio i foi vencedor apds o mapa
estar ordenado. Por exemplo, o neurdnio 3 teve 15 padrdes associados a ele.
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Figura 3.18-a: Grid do SOM 40x! ap

Figura 3.18-b: Grid do SOM 40x]1 apés 1000 iteracées barch.
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Figura 3.18-c: Histograma de vencedores para o SOM 40x]

Para o caso de um SOM bidimensional, escolhemos o tamanho 10x10 para o mapa e o
inicializamos de forma linear. O resultado € apresentado na figura 3.19. Apds 1000
iteracbes do algoritmo em lote (batch) obteve-se a configuragio mostrada na figura 3.20.
Novamente, note que houve uma concentraciio de neurdnios nas regides onde hd maior

densidade de objetos.

Figura 3.19: Grid apds inicializacdo Iinear de uma rede SOM de tamanho 10x10.

87



Figura 3.20: Grid do SOM 10x10 apds 1000 iteragées do algoritmo em lote e inicializacdo linear.

O histograma de vencedores, H, neste caso é também bidimensional e est4 apresentado na
forma tabular na figura 3.21, representando quantas vezes o neurdnio i foi vencedor ap6s o
mapa estar ordenado. Por exemplo, o neurbnio (1, 1) obteve 6 padrdes na sua area de
quantizagdo, ou de influéncia, enquanto que o neurdnio (10, 10) obteve 10 padrdes. Alguns
neurdnios obtiveram O vencimentos. Alguns autores chamam estes neurdnios de células
mortas (Zupan & Gasteiger, 1993). A medida que aumentamos o niimero de neurénios em
uma rede, constata-se um aumento de neurdnios mortos. Pode ser conveniente definir grau
de ativagdo como um valor minimo, ¢, que os neurdnios deveriam possuir para serem
considerados para andlise. Neurdnios inativos podem ser definidos como neurbnios cujo
niimero de vencimentos seja inferior a ¢, i.e., se H(i, j) £ ¢. Geralmente é mais conveniente
trabalhar com percentuais para ¢ do que com valores como os apresentados na figura 3.21.
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Figura 3.21: Histograma de vencedores para o SOM 10x10
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A figura 3.22 ilustra a quantizagio obtida pelo SOM. Por razdes de claridade da imagem, as
linhas simbolizando vizinhanca entre os neurbnios, mostrada na figura 3.20 foram
eliminadas. Os elementos ilustrados pelo simbolo (+) sdo os neurbnios, enquanto que oS
dados sdo os pontos (=). Cada objeto € ligado ao neurfnio mais préximo (vencedor) por
uma linha. Note a existéncia de neurbnios mortos, i.e., H(I, J) = 0. Geralmente tais
neurdnios aparecem em regides com baixa densidade de probabilidade de objetos, sendo
sua existéncia decorrente da estrutura da grade elastica do SOM.
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Figura 3.22: Quantizacdo obtida apds 1000 iteracdes.

Uma maneira de pensar como ocorre a quantizagio no SOM ¢é através do diagrama de
Voronot. Cada neurdnio possui uma regido de influéncia (ou célula de Voronof) no espago,
na qual todos os pontos sfo mais proximos a tal neur6nio do que a qualquer outro. Uma
forma de visualizar a classificacdo de cada padrio em cada neurdnio € através da superficie
de influéncia dos neurdnios. O objetivo € visualizar a configuragfo de um mapa com
dimensfo dos dados de entrada 2D, onde a distincia de um ponto qualquer do espago ao
neurdnio mais préximo € plotada no eixo z. As figuras 3.23 e 3.24 ilustram a superficie de
influéncia, em 2D e 3D, respectivamente. Pode-se limitar a influéncia de cada neurdnio a
um valor méiximo, p, de forma similar ao parimetro de vigilincia da rede ART. Por
exemplo, fazendo p = 0.5 para todos os neurdnios, obtemos uma figura como a mostrada
em 3.25. Este mecanismo pode, por exemplo, prevenir o sistema contra valores

discrepantes (outliers).
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Figura 3.23: Superficie de influéncias dos neurdnios em 2D

Figura 3.24: Superficie de influéncias dos neurdnios em 3D, limitada em 0.5
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Figura 3.25: Superficie de influéncias dos neurdnios em 2D, limitada em 0.5

Apesar de todos os neurdnios serem importantes, a configuragio obtida apds o treinamento
pode ser melhor analisada caso olhemos a superficie de influéncia dos neurdnios que
realmente estdo ativos, para um dado @ escolhido. A figura 3.26 ilustra a quantizacio caso
desconsiderdssemos neurdnios cujo H(i, j) seja menor ou igual a 1. A figura 3.27 ilustra a
superficie de influéncias para este caso. Note na figura 3.28, que € uma visualizagdo da
superficie de influéncias para neurbnios com H(, j) > 1, e limitada em p = 0.5, que ja ¢
possivel perceber a existéncia de trés grandes centros de atragdo, separados por uma borda,
que na figura 3.27 € ilustrada pelas regiGes mais claras da imagem.

25 g T T T T T

Figura 3.26: Quantizacdo obtida considerando apenas neurdnios ativos com H(L j) > 1.
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Figura 3.27: Superficie de influéncias para a configuracio
de neurdnios apresentado na figura 3.26, H(i, j) > I.

Figura 3.28: Superficie de influéncias apresentada na figura 3.25, H(i, j} > I, limitada em 0.5.
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Sendo ainda mais rigoroso, i.e., aumentando @ para 3, obtemos as figuras apresentadas em
3.29 - 3.31. Fica evidente a existéncia de trés grandes centros de atragio (ver fig. 3.31).
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Figura 3.29: Quantizacdo obtida considerando apenas neurdnios ativos com H(i, j) > 3.

Figura 3.30: Superficie de influéncias para a configuracdo

de neurdnios apresentado na figura 3.29.H(i, j) > 3.
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Figura 3.31: Superficie de influéncias para a configuracio de neurdnios
apresentado na figura 3.29, H(i, j} > 3, limitada em 0.5,

Aumentando ainda mais @ para 7, obternos as figuras 3.32 - 3.36. Vé-se que 2 medida que
aumentamos @, descobrimos centros de atragdio que correspondem a agrupamentos de
neurdnios mais fortes, pois retiramos neurdnios inativos. Porém, deve-se manter em mente
que a quantizagdo do SOM nfo prevé exclusdo de neurdnios inativos, e este artificio pode
ser usado, como serd demonstrado posteriormente, para facilitar a segmentagio da grade de
neurdnios.

Infelizmente a superficie de influéncias dos neurbnios (ou dos protétipos), assim como o
diagrama de Voronoi, ndo € de muita utilidade quando a dimenséio do espaco de entrada é
maior que 2, sendo seu uso mais recomendado para entendermos o processo de quantizacao
efetuado pelo SOM.

Outros métodos serdao mostrados nos capitulos posteriores (por exemplo a U-matrix,

capitulo 5, e o mapa de ativagdes dos neurdnios, capitulo 6) que possibilitam a descoberta
de agrupamentos em problemas com dimensdes do espago de entrada arbitrarias.
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Figura 3.33: Superficie de influéncias para a configuracdo de

neurdnios apresentado na figura 3.32. H(i, j) > 7
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Figura 3.34: Superficie de influéncias para a configuracdo de neurbnios apresentado
na figura 3.32,H(i, j) > 7, mostrando os neurdnios e os objetos.

25

15

HA

1.5

-2

25
-2.5 -2 ~1.5 -1 RIS ] g5 1 15 2 25

Figura 3.35: Superficie de influéncias para a configuracdo de neurdnios apresentado na figura 3.32,
H(i, j) > 7, mostrando os neurdnios e os objetos, com drea de influéncia dos neurdnios, p limitado a 0.5,
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Figura 3.36: Superficie de influéncias apresentada na figura 3.32, H(i, j) > 7, limitada em .5.

3.7. Aplicacoes e literatura do SOM

Atualmente, o SOM € o modelo de rede neural mais importante no paradigma de redes
neurais competitivas. Sdo inimeras as aplicacGes atuais do SOM, e da mesma forma que
ocorre com andlise de agrupamentos e classificacdo automatica (ver capitulo 2) atualmente
h4 disponivel uma imensa quantidade de artigos e relatérios publicados nas mais variadas
dreas, de engenharia a medicina, de biologia a economia, etc. O livro de Kohonen (1997a)
traz mais de 2300 referéncias. H4 disponivel na internet uma bibliografia da drea contendo
mais de 3300 referéncias (Kaski et al., 1998). A seguir, fazemos uma resenha da literatura
do SOM, destacando algumas das publicagles importantes no desenvolvimento da drea.
Uma anélise mais completa pode ser vista em Kohonen (1997a).

Atualmente praticamente todos os livros na 4rea de redes neurais dedicam pelo menos um
capitulo ao SOM, porém livros com maior &nfase para 0 SOM incluem: Kohonen (1989a;

1997a), Ritter er al. (1992), Zupan & Gasteiger (1993). Artigos de revisfo incluem:

97



Kohonen (1990), Oja (1995), Kohonen er al. (1996¢), Ritter & Schulten (1988), Allinson
(1992), Cotrell (1997) e Cottrell er al. (1998), este tltimo com forte apelo matemadtico.

Apesar do SOM ser um algoritmo relativamente simples, tanto seu cédigo quanto sua
simulagio, suas propriedades tedricas permanecem ainda sem provas, no caso geral, apesar
de grande esfor¢o da comunidade cientifica no sentido de fechar esta questfio. Atualmente,
apenas modelos de SOM unidimensionais (rede linear), e com entrada unidimensional,
foram completamente analisados. Virios autores propuseram métodos para tentar provar
aspectos matematicos da organizacdo efetuada pelo SOM. O primeiro a tentar provar o
processo de ordenacdo foi Kohonen (1982b, 1989a). Viérios autores consideraram cadeias
de Markov, incluindo Erwin et al. (1992a,b), Bouton e Pagés (1994), e Benain et al. (1997).
Houve tentativas de definir fungdes de energia ou critérios que pudessem ser minimizados
de forma a garantir um treinamento eficiente (Tolat, 1990; Heskes e Kappen, 1993; Erwin
et al., 1992b), sendo que estes dltimos estudaram também a importincia da funcio de
vizinhanga no processo de treinamento. Antes disso, Ritter et al. (1986, 1988) descreveram
sobre um estado estacionirio em qualquer dimens&o arbitriria, porém o estudo se restringiu
a fase final de ordenacdo, apds a auto-organizagdo, € ndo provaram a existéncia deste
estado estaciondrio. Ndo € possivel definir no espago multidimensional uma boa
configuragio ordenada de neurdmios, que seja estdvel para o algoritmo e que possa ser
considerada um estado de absor¢do. Nio existe em um espago multidimensional uma nog¢éo
de ordem (Cottrell et al., 1995; Fort e Pages, 1996). Ainda, no SOM bidimensional a cadeia
de Markov é irredutivel, o que nédo acontece no caso unidimensional (Cottrell et al., 1998).
Por outro lado, Erwin et al. (1992a,b) demonstraram ser impossivel associar uma funcio
potencial decrescente, e global, para o algoritmo, pelo menos guando a distribuicio de
probabilidade dos padrdes € continua. Interpretacdo do mecanismo de organizagio do
SOM relacionande com modelos fisiolégicos foi apresentado em Kohonen (1993).
Flanagan (1994, 1996) propbs a andlise do SOM através de sistemas de equagBes
diferenciais, porém vérias simplificagdes foram feitas no modelo bisico do SOM para
viabilizar a andlise.

Tentativas de acelerar a convergéncia abordaram o uso de um termo momentwm, similar ao
utilizado no algoritmo backpropagation (Hagiwara, 1996), usando filtros de Kalman (Yin e
Allinson, 1993} e com o uso de 1ogica nebulosa (Pal et al., 1992, 1993). Apesar de terem
denominado fuzzy Kohonen clustering networks, Bezdek et al. (1992) usam a mesma
estrutura bdsica do SOM e existe logica nebulosa apenas na taxa de aprendizado que foi
modificada com o objetivo de aumentar a velocidade do treinamento.

Modelos construtivos foram propostos principalmente para permitir ao sistema descobrir
automaticamente uma estrutura que represente o espago p-dimensional da melhor maneira
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possivel. Exemplos incluem o modelo Growing Cell Structures {Fritzke, 1993, 1994) e o
Incremental Grid Growing (Blackmore e Miikkulainen, 1993, 1995), entre outros, que
serdo mais detalhados no capitulo 4. Outras extensdes incluem a proposta de hierarquizar
mapas, que inicialmente foram propostas para permitir treinamento mais répido
(Koikkalainen, 1994), e posteriormente para habilitar uma flexibilizagdo de agrupamentos
obtidos (Miikkulainen 1993; Costa e Netto, 1999¢). Outros modelos variantes do SOM
incluem Sirosh e Miikkulainen (1993) que desenvolveram sistemas inspirados em modelos
biolégicos do cortex visual, e Kangas et al. (1990) que apresentaramn pequenas variagles
em relagdo ao modelo basico (Kohonen, 1990). Modelos hibridos do SOM com outras
arquiteturas de redes neurais, especialmente a ART (adaptive resonance theory) incluem
Baraldi e Parmiggiani (1995} e Hetch-Nielsen (1987).

Aplicacdes industriais foram citadas em vérios artigos, como por exemplo, controle de
processos € telecomunicacbes (Kohonen et al., 1996c; Visa, 1992). Aplicacdes como
compressdo e codificagdo de imagens foram abordadas por vérios autores, sendo uma das
principais aplicagbes na drea de processamento de imagens. Exemplos incluem Burel e
Pottier (1991), Lu e Shin (1992), Corral et al. (1994) e Kangas ¢ Kohonen (1996). Em
geral, a codificacdo foi aplicada usando pequenos blocos da imagem para treinamento, o
que permitiu a geracdo de um conjunto de protétipos que sdo usados na quantizacio de
imagens para transmisso ou armazenamento. Uma excelente revisdo de métodos de
codificagdo, incluindo abordagens neurais como o SOM foi apresentado em Dony e Haykin
(1995). Segmentacdo de imagens e texturas foi abordado por Oja (1991, 1992), Visa
(1990a, b; 1994), Wan e Fraser {1993, 1994a), e Lancini (1994). Andlises de imagens
médicas foram apresentados, por exemplo, em Pan e Chen (1992) e Turner et al. (1993).
Uma das maiores aplicacdes do SOM tém sido em reconhecimento de fonemas e de voz.
Kohonen (1984, 1988, 1989b, 1990) apresentou a miquina fonética (phonetic typewriter) a
qual baseia-se em um SOM bidimensional treinado com partes do espectro de sinais de voz,
obtidos pela transformada de Fourier, onde houve um ajuste fino, i.e., calibrag’éo do mapa,
para aumentar a taxa de reconhecimento. O sisterna é capaz de reconhecimento de fala
usando trajetorias de ativacdes entre os neurdnios que s@o ativados pelos diferentes
fonemas. Uma das aplicagdes vislumbradas é traducfio automadtica, por exemplo, em
telecomunicacgdes (Kohonen, 1992).

Em automacdo virias aplicagbes robéticas, incluindo controle de trajetéria de
manipuladores € bracos robdticos foram apresentadas, por exemplo, Ritter et al. (1989). O
uso de visdo computacional em controle foi abordado, por exemplo em (Ritter et al., 1992),
Walter e Schulten (1993), Hesselroth et al. (1993), e Jones e Vernon (1994). Virias outras
aplicagdes como controle de trajetdrias e navegac@o foram descritos, incluindo Krise e
Eecen (1994) e Ball (1994). Controle de processos quimicos, detecgdo e identificagio de
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seqiiéncias de proteinas, caracterizagdo e quantificacio de sistemas micro-biolégicos, etc.,
foram abordados por virios autores, incluindo Ferrdn e Ferrara (1992), Gasteiger e Zupan
(1993), Zupan e Gasteiger (1993), Goodacre (1994), Merelo et al. (1994) e Tokutaka et al.
(1999). Estas e outras vdrias aplicagdes, como em projetos de circuitos elétricos (Mitchison,
1995), aplicagGes médicas e farmac@uticas (Weinstein et al., 1995), economia e
administracdo (Serrano et al., 1993, Wilson, 1994, Kaski e Kohonen, 1996), recuperacio e
armazenamento de informacdes (Scholtes, 1991), pesquisa operacional e otimizagdo
(Favata e Walker, 1991), pesquisa neurofisioldgica e neurociéncias (Obermayer e Blasdel,
1997), entre tantas outras.

Virias aplicagGes t€m sido relatadas tanto em pesquisas quanto em produtos ja disponiveis
nas dreas de mineragdo de dados e descoberta de conhecimento em bases de dados®., A
motivacdo basica € a necessidade de analisar, de forma ndo supervisionada, grandes
volumes de registros em bancos de dados, onde cada registro é composto por vérios campos
ou varidveis, e busca-se detectar estruturas nos dados e/ou entender os relacionamentos
destes. Mapas neurais, como o SOM, tém sido utilizados, porém, na maioria dos casos,
muito do sucesso da aplicagdo dos métodos deve-se 4 experiéncia e/ou conhecimento a
priori dos mapeamentos a serem interpretados. O uso do SOM como ferramenta de
mineracgdo de dados (data mining) tem sido abordada tanto em pesquisa como em produtos
tais como 0 WEBSOM (Kohonen, 1997b, 1998) e Clementine (1998).

O WEBSOM foi desenvelvido com o objetivo de organizacdo automdtica de grandes bases
de dados de textos, principalmente os disponiveis na internet, como os disponiveis em listas
de grupos de interesse, enquanto que o Clementine é uma ferramenta para bancos de dados
de uso mais geral. Porém ambos os aplicativos efetuam agrupamentos nos dados a partir de
visualizacdo, i.e., hd necessidade de intervencdo do usudric que guia manualmente a
escolha dos parametros ¢ a segmentacio da rede. Kohonen (1997a,b) descreve o uso de
uma rede com 100.000 neurdnios aplicada para agrupamentos de mais de um milhdo de
documentos relativos a grupos de interesses da internet, totalizando cerca de 250 milhdes
de palavras. O processo de busca de documentos baseia-se em agrupamentos de assinaturas,
que sdo seqiiéncias de trés palavras no texto. O resultado pode ser acessado on line no
enderego http://websom.hut.fi/websom.

Flexer (1999) apos vdrias simulacdes usando conjuntos de dados com estrutura conhecida,
descreve que a ferramenta Clementine sempre escolhe nimero de agrupamentos
inadequados. Em ambos os casos, Clementine e WEBSOM, o SOM foi utilizado apenas
como um instrumento de visualizacdo para indicar tendéncias de agrupamentos, sendo a
particdo efetuada manualmente.
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Virias arquiteturas especlais foram projetadas para otimizar tanto o treinamento quanto a
execugdo do SOM ou de um de seus modelo derivados, incluindo computadores vetoriais e
paralelos, além de circuitos integrados especificos. Exemplos incluem Konig et al. (1993)
que usaram processadores vetoriais, Whittington e Spracklen (1994} e Wyler (1993) que
usaram uma plataforma multi-processada, Siemon e Ultsch (1990) que usaram transputers,
e Ienne e Viredaz (1994) que apresentaram circuitos integrados digitais para acelerar o
treinamento e adaptacdo de pesos em hardware.

Esta secdio teve o objetivo apenas de mostrar quio expressivo tem sido o SOM nas mais
variadas dreas da ciéncia, e seria praticamente impossivel, na atualidade, condensar em
poucas linhas o que estd disponivel. Um adendo desta tese € um sistema de banco de dados
relacional contendo cerca de 4000 referéncias, grande parte delas relacionadas ao SOM, ¢
muitas delas com resumos e comentdrios, que pode ser consultada por vérias formas, por
autor, assunto, titulo, ano, palavras chaves, etc., além de possuir outros arquivos como o de
autores, com resumos biogréficos, e links para suas pdginas na internet.

3.8. Sumario

Este capitulo descreveu a ferramenta bisica que iremos explorar para detecgiio de
agrupamentos de geometria qualquer, o SOM. Discutimos aspectos do treinamento e seus
pardmetros, e uma forma de interpretacdo de como € o processo de quantizacio efetuado
apds o treinamento. Por fim, destacamos que a melhor alternativa atual no treinamento € a
conjungdo de Inicializacdo linear € o uso do algoritmo em lote. O primeiro fator implica em
comegar o treinamento em um estdgio relativamente avangado de ordenag@o em relagfio a
inicializacdo convencional, que € a aleatéria. O algoritmo em lote além de ser mais rdpido é
insensivel 4 ordem de apresentacdo dos dados, 0 que ndo ocorre no algoritmo convencional
(seqiiencial). Além disto, usando o algoritmo em lote n3o temos a preocupacio da escolha
da taxa de aprendizado, o(?), a qual pode inclusive ser fixada em um valor pequeno e
constante, ex. 0.05. Em capitulos seguintes voltaremos a discutir algumas propriedades do
SOM, estendendo anélises e formas de visualizagio dos mapas no problema apresentado na
secido 3.6 e em outros bancos de dados. Mostraremos, no capitulo 5, como segmentar
automaticamente um mapa treinado.

% Do termo em inglés Data Mining & Knowledge Discovery in Databases.
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Capitulo 4

Redes neurais competitivas e modelos derivados do
SOM

Este capitulo objetiva uma breve descricio de alguns modelos de redes neurais
competitivas, incluindo vartantes do SOM, com o objetivo de classificacdo automdtica de
dados. Algumas das idéias apresentadas aqui serfio estendidas ou adaptadas aos sistemas
propostos nos capitulos posteriores.

4.1 Redes neurais competitivas

Em viérios problemas reais ndo dispomos de dados completos do mapeamento entrada /
saida para treinamento da rede. Nos casos onde existem apenas os padrdes de entrada,
deve-se encontrar uma forma de extrair as informacdes relevantes, ou a estrutura natural
presente nos dados, a partir das préprias amostras de treinamento. Alguns exemplos dos
problemas incluem: (i) agrupamento de dados, onde subgrupos menos heterogéneos devem
ser encontrados, caso existam; ({i) quantizac@io vetorial, onde um conjunto reduzido de
vetores referéncia deve representar um conjunto de dados. Aplicaces sdo inimeras, por
exemplo em processamento de sinais e imagens € em telecomunicagdes; (iii) reducfo de
dimensionalidade. Geralmente dados apresentados em grande nimero de dimensdes podem
ser submetidos a uma composicio de varidveis, com o© objetivo de reduzir a
dimensionalidade onerando o quido menos possivel o processo de determinacdo das
caracteristicas discriminatdrias dos dados. Seria interessante que um sistema inteligente
aprendesse tal mapeamento de forma que maximize a preservagiio da varidncia dos dados
originais; (iv) extracido de atributos, onde o sistema deveria ser capaz de detectar e extrair
caracteristicas de um sinal de entrada. Este problema esta relacionado ao anterior (reducio
da dimensionalidade).

Algumas abordagens neuro-computacionais foram propostas para resolver problemas como
os descritos. O modelo mais bésico de aprendizado competitivo foi proposto por Rumelhart
e Zipser (1985). Dentre os modelos de redes neurais auto-organizadas mais conhecidos,
destacam-se o Self-Organizing Map (Kohonen, 1982a, 1997a), descrito no capitulo 3, o
Neocognitron de Fukushima (1988), a Adaptive Ressonance Theory de Carpenter e
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Grossberg (1987), e outras como a arquitetura de ligacdes dindmicas de von der Maldsburg
(Wiskott & von der Malsburg, 1996). A seguir, faz-se um breve comentdrio sobre estes
modelos.

4.1.1 Adaptive Resonance Theory (ART)

A familia de modelos ART (Adaptive Resonance Theory) foram propostos por S. Grossberg
(1976) e G. Carpenter (Carpenter & Grossberg, 1987, 1988, 1991), com objetivo de
descobrir agrupamentos no conjunto de padrdes de forma néo supervisionada. Este tipo de
rede neural implementa, de forma complexa, a idéia do algoritmo convencional de
agrupamentos leader-follower (Spiith, 1980a), que € extrernamente sensivel A seqiiéncia de
apresentacdo dos dados e ao parfimetro que controla o raio méiximo aceitdvel de um
agrupamento existente. Geralmente associada 2 inspiracdo de modelos bioldgicos, a ART
usa aprendizado competitivo e prové uma solugfio ao dilema da estabilidade-plasticidade,
ie., como aprender novos padrdes sem alterar o aprendizado jd efetuado. A motivacio
basica seria treinamento continuo, por exemplo, em um ambiente onde as condicdes
alteram-se ao longo do tempo. ARTs geram agrupamentos a partir de uma seqiiéncia
arbitraria de padrGes de entrada e sdo descritas matematicamente por equactes diferenciais
nio lineares.

Redes ARTs baseiam-se no principio de que nossas percepgdes sdo confrontadas com
nossas expectativas (modelo interno dos objetos) e que o reconhecimento de objetos é
dependente da forma com que os objetos percebidos foram categorizados (Grossberg,
1995). Quando a rede € inicializada, um nimero maximo de agrupamentos é definido como
sendo o niimero de neurdnios disponivel na camada de saida. Inicialmente ndo hi nenhum
agrupamento (i.e., neurdnio ativo, representando um agrupamento). O aprendizado ocorre
comparando-se os estimulos da entrada com modelos internos, pesos sindpticos que
representam agrupamentos. Caso a distincia do padrio ao conjunto de pesos mais préximo
exceda um limiar (pardmetro de vigilancia), um novo agrupamento é formado, caso existam
neurdnios ainda néo atribuidos a nenhum agrupamento. Caso a distincia esteja dentro do
limiar a algum agrupamento existente, os pesos sindpticos correspondentes sdo adaptados.
Esta € uma das razbes do fato da rede ART exibir um alto gran de plasticidade, no
momento de geragio de um novo agrupamento, e ndo afetar os dados ja aprendidos, i.e., os
outros agrupamentos (Zurada, 1992). Ao contririo do SOM, apenas o padrio de maior
resposta € associado ao padrdo a ser treinado, de forma a caracterizar-se uma estrutura
neural do tipo ‘grandmother cell’ (ver secdo 4.1.2).
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O termo “‘ressonéncia” decorre do estado “ressonante” de aprendizado da rede, que
emprega loops de realimentacio entre a camada de saida e a camada de entrada, e que
aprende apenas durante este estado ressonante. Varios modelos s3o descritos na literatura.
No mais simples, ART1 apenas padrdes bindrios sio permitidos. ART2 é similar ao ART!
com a possibilidade de usar padrbes anal6gicos, e ART3 apresenta principios
organizacionais (incorpora no modelo ‘transmissores quimicos’) que permitem O processo
de busca ern uma estrutura hierdrquica (Carpenter & Grossberg, 1991). Fuzzy ART é uma
modifica¢do do modelo ART para suportar légica nebulosa. O modelo ARTMAP é uma
versdo supervisionada que pode aprender mapeamentos arbitririos de padrdes bindrios.
Uma vers@o nebulosa deste (ltimo modelo € o Fuzzy ARTMAP que também possui
mecanismo de aprendizado supervisionado. Uma breve descricio do funcionamento do
ART1, baseado em Beale & Jackson (1990), € apresentado a seguir.

A rede ART1 consiste de duas camadas de neurdnios totalmente conectadas, a camada de
entrada e a camada de reconhecimento, possuindo dois conjuntos de vetores de pesos, um
‘top-down’ € um ‘bottom-up’, representados, respectivamente, por W e T. Em cada camada
existem ainda sinais de controle (CJ e C2) para direcionar o fluxo de dados nas camadas
durante cada estagio do ciclo de operacao. Quando C/ esti ativo (nivel légico 1) um padrio
inserido na camada de entrada € passado, através de W, para a camada de reconhecimento.
Caso algum neurdnio da camada de reconhecimento esteja ativo, CJ € for¢ado para o nivel
16gico 0. O outro sinal de controle, C2, habilita ou desabilita os neurénios na camada de
reconhecimento. C2 serd 1para qualquer padrdo de entrada vélido, e serd zero quando haja
falha no teste do parimetro de vigilancia. '

Entre as camadas de entrada e de saida, h4 também um circuito de reset, utilizado quando
deve-se alocar um novo neurdnio a uma nova classe de padrdes.

As fases de operacdo da ART1 podem ser divididas nas fases de inicializacio,
reconhecimento, comparacdo e busca. A inicializacio dos pesos da matriz de
realimentacgdo, T, € feita de forma simples: todos os valores serdo 1, o que faz com que
todos os neurdnios da camada de safda estejam inicialmente conectadas a cada neurbnio da
carnada de entrada. Os pesos da camada de alimentag3o, W, sfo inicializados por

W, = !
' I+ﬂi

onde n; € o nimero de neurdnios na camada de entrada. O pardmetro de vigilancia é
inicializado na faixa0 < p < 1.
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Os neurdnios na camada de entrada possuem trés entradas: um componente do vetor de
entrada x, o sinal de realimentacfio da camada de saida, e o sinal CI. O fluxo de sinais da
canada de entrada € controlado pela regra "dois-tercos” sugerida por Carpenter &
Grossberg (1988): caso duas entradas em um neurdnio estiverem ativas entdo a saida é 1,

caso contrario o neurdnio tem saida zero.

Na fase de reconhecimento, um padrdo de entrada x é inserido na camada de entrada e
calcula-se uma distincia entre x e todos os pesos da camada W. Um neur6nio vencedor &
encontrado, de forma similar ao SOM. Caso virios neurbnios respondam para uma dada
entrada, a inibicio lateral entre neurbnios da camada de saida faz com que, apGs alguns
passos, apenas um neurdnio possua ativacio mdxima, enquanto os outros estario com
ativacio nula.

O neurbnio vencedor passa sua classe de volta para a camada de entrada através dos pesos
armazenados em 7, também denominada camada de comparagdo. A regra dos "dois-tercos”
€ aplicada para calcular a saida de cada neurdnio. Efetua-se um AND légico entre o padrio
de entrada e o sinal de realimentacio da camada de saida (classe), produzindo um novo
vetor (Z) na saida da camada de comparagfio. Z € passado para o circuito de reset
juntamente com o vetor de entrada x. Tal circuito € responsdvel por testar a similaridade
entre x € Z, e ainda comparar com o pardmetro de vigildncia. Este teste pode ser calculado
de forma simples, efetuando-se o produto interno entre x e Z, e dividindo o valor pelo
numero de 1's no vetor de entrada.

S = Ztijxt'
in

A razdo, §, € entio comparada com o parametro de vigilincia, Se § > p a classificacfo estd
completa e o neurbnio ativo indica a classe do padrio x. Caso contririo, a rede nio
encontrou a classe correta € deve-se passar para a fase de busca, na tentativa de encontrar
um novo vetor na camada de saida para o padrfio de entrada.

O neurdnio ativo € desabilitado. O padrio de entrada € novamente aplicado & camada de
entrada, e as ativacOes na camada de reconhecimento sido recalculadas, desconsiderando-se
os neurdnios desabilitados. Uma nova fase de comparacio inicia-se e efetua-se um novo
teste com a nova classe selecionada e o parimetro de vigildncia. O processo € repetido,
desabilitando consecutivamente neurdnios na camada de saida, até que um neurdnio seja
encontrado o qual produza um resultado satisfatério, i.e., o casamento entre o padrio de
entrada e 0 vetor representando a classe do padrio esteja dentro dos limites do pardmetro de
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vigilancia. Caso ndo seja encontrado nenhum neurbnio que satisfaca tal condigfo, a rede
toma a decisdo de gerar uma nova classe para o padrio de entrada, alocando um neurdnio
da camada de saida ainda nfo utilizado. A seguir apresenta-se brevemente o algoritmo da
rede ART1, adaptado de Beale & Jackson (1990).

1. Inicializacdo. Seja n; ¢ m, 0 nimero de neurbnios nas camadas de entrada e de saida,
respectivamente.

1
MO =
1
0<i<n; -1 e 0<j<m,~1

Fixe o valor do pardmetro de vigildncia, p, talque 0 < p < 1.
2. Apligue um novo padrdo a rede, x(1).

3. Calcule a ativagdo

=1 (41)
i)=Y w;(®) x; (D), 0<jsm, -1
i=(

onde g; € a saida do neurbnio j e x; € o componente i do vetor de entrada x, que pode ser
tanto O quanto 1.

4. Selecione o vencedor, ou neurdnio com maior ativagio

7

Caso ]T - xﬁ‘
5. Teste: ”T“

Caso contrario v para o passo 6.

> p, VAaparaopasso7.
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n;~1 -1
onde [T-x|= Y r;=(t) (1), e |of= x).
={)

i=0
6. Desabilite o neurdnio vencedor. Faca a saida do neurbnio vencedor, j*, igual a zero. Vi
para o passo 3.

7. Adapte o neurdnio vencedor:

tg*(f'ﬁ" 1) - tl:f*(t) “X; (t)

Ilj* (t) - xl- (t)
-1

i={}

8. Habilite neurédnios desabilidatos, e vd para o passo 2.

Para o caso em que a similaridade € menor que o pardmetro de vigildncia, p,onde 0 < p <
1, um sinal de reser € gerado, permitindo a criagio de uma nova categoria associada a um
neurdnio de saida. Deve-se inicializar a ART com neurdnios suficientes para acomodar o
nimero esperado de agrupamentos a serem formados. Como descrito anteriormente, haverd
ressondncia quando um estimulo de entrada for suficientemente préximo a um protétipo ja
armazenado. Um dos problemas do ART ¢ a escolha adequada do parimetro de vigilancia.
Este valor tem ligagdo direta & dindmica de geraciio de novas classes de padres e a
literatura cita virios casos onde uma minima modificagfo neste valor ocasiona respostas
completamente diferentes na estrutura de agrupamentos encontrada. Outro problema ocorre
quando n3o ha neurbnios livres na camada de saida: um novo estimulo serd desprezado.
Isto poderia ser contornado, de forma relativamente simples, embora biclogicamente nio
realista, com idéias derivadas das redes construtivas: poder-se-ia efetivar um mecanismo de
geracdo de novos neurdnios na camada de safda.

Além das desvantagens citadas no inicio da se¢fio, os neurbnios representantes dos
agrupamentos encontrados neste modelo ndo apresentam relagdes explicitas de vizinhanga.
Nao ha formacdo de uma representagdo ordenada (informacio topoldgica), como existe no
SOM, podendo grupos de dados vizinhos no espaco p-dimensional serem representados por
neurdnios em posi¢des quaisquer.
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4.1.2 Neocognitron

Desenvolvido por K. Fukushima (1980), o “Neocognitron” , derivado do "Cognitron”
(Fukushima, 1975), € uma RNA inspirada no trabalho pioneiro de Hubel e Wiesel (1962)
na determina¢do da organizac@o cortical do sistema visual. O Neocognitron é uma RNA
hierarquica de multiplas camadas e foi aplicado com relativo sucesso a problemas de
reconhecimento de padrdes visuais, como reconhecimento de caracteres manuscritos e
impressos (digitos). Fukushima et. al. (1983) mostraram que o Neocognitron é capaz de
reconhecer caracteres de forma invariante & posigio, apresentando assim, invaridncia
translacional dos objetos no campo visual.

Seguindo Fukushima (1993), diversas restri¢Oes que controlam as redes neurais biolégicas
tém sido investigadas e introduzidas no projeto dessas RNAs. Estas restricdes incluem
conexdes locais entre camadas numa rede hierdrquica, campos receptivos ndo uniformes,
conexdes retroativas, conexdes pulando camadas, atenco seletiva e conexdes inibitérias.
Ha possibilidade de aprendizado tanto de forma supervisionada quanto nfo-supervisionada.
O mecanismo bésico de aprendizado competitivo do Neocognitron € derivado da regra de
Hebb (1949).

No modelo mais simples (Fukushima 1980) existem trés tipos de células: S, C, V (modelos
mais recentes incluem outras como W). O estdgio inicial (camada de entrada) consiste em
uma matriz de neurdnios receptores. Cada estdgio seguinte tem uma camada de células S
seguido de uma camada de células C, e assim por diante, i.e., alternam-se camadas de
células § e C, como mostrado na figura 4.1. Entre as camadas existem pesos sindpticos
excitatdrios e inibitérios, que também podem ser fixos (como por exemplo 0s pesos que
ligam os neurdnios das camadas S, — C,) ou varidveis (os pesos que ligam os neurdnios
das camadas C, — §,). As conexdes sdo efetuadas de acordo com o padrio forward, ie.,
camadas Uy, para camadas Ur. O Neocognitron usa a técnica de campos receptivos e
combinagdo de atributos locais para gerar atributos mais globais em niveis mais elevados,
i.e., camadas posteriores. As conexdes de uma camada C — S sfo varidveis e sdo
reforcadas durante o processo de treinamento. Atributos locais, como uma linha em uma
orientacdo particular, ou uma intersecg@o de linhas sfo extraidas nas camadas iniciais.
Atributos de natureza mais global sio extraidas em estigios de ordem mais elevada,
permitindo ao sistema reconhecer os padrdes de entrada. As células do tipo S sdo neurdnios
que t€m a fun¢do de extracdo de atributos, enquanto que as células C foram adicionadas
(n3o havia células C no Cognitron), para compensar erros posicionais dos atributos,
permitindo, desta forma, a invariancia a translagfo dos padrdes. A 1dltima camada de células
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C € a camada de reconhecimento, ou classificacdo, e representa o resultado a uma dada
classe de padrbes.

Internamente, cada camada € dividida em sub-grupos de neurbnios, de acordo com os
atributos a que eles respondem. Cada sub-grupo € chamado de plano de células. No caso do
treinamento supervisionado, deve-se fornecer a cada plano de células o tipo de atributo a
ser aprendido. Para o caso ndo supervisionado, o algoritmo deve determinar quais atributos
serdo aprendidos pelos planos de células. As conexdes convergindo a um plano de células
sido homogéneas, 0 que representa que cada neurdnio em um plano recebe conexdes de uma
mesma distribui¢io espacial proveniente da camada anterior. Seguindo a teoria de que
atributos mais complexos sdo processados em estidgios de ordem mais elevada, o
Neocognitron € projetado de forma que a densidade de células decresga em relacdo & ordem
do estigio (podemos definir estigio como um par, em cascata, de camadas S e C). Outra
caracteristica € que células vizinhas recebem sinais similares.

Um diagrama do Neocognitron pode ser visto na figura 4.1. A arquitetura apresentada foi
proposta por Fukushima (1988) para reconhecer 35 padrdes diferentes: 26 letras e 9 digitos
(0 e O s#io tratados como o mesmo padrio). Note que invarifincia por rotacfo ndo foi
considerada por nenhum modelo do Neocognitron.

ks Us2 Uss Ua

T2
| A
1EvEe”

19x19 = = E =

19x19x12 21x21x8 21x21x80 13x13x33 13x13xY7 Tx7xbd

=

N\
A\

=

/
|/
A

2

1x33

\ f\\ S

=R T
\ S\
\

3x3x47

Figura 4.1: Um diagrama de uma RNA Neocognitron proposta para reconhecer 35 padrdes alfa-numéricos.
Adaptado de Fukushima (1988).

Entre as vantagens apresentadas por Fukushima estd a habilidade de generalizar padrdes,
mesmo tendo treinado a rede com poucos padrdes significativos. Outra vantagem € que nio
€ necessario pré-processar a imagem, por exemplo para obter atributos ou normalizar os
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padrbes em relagdo a tamanho ou posigdo no campo visual. Entre as desvantagens estfio o
enorme narnero de conexdes ¢ neurdnios (necessitando assim de uma grande capacidade de
meméoria), € a necessidade de camadas e estruturas complexas, mesmo para resolver um
problema simples como reconhecimento de 5 diferentes classes de digitos. A tolerfincia a
translagdo € alcancada as custas de replicac#o massiva de hardware.

Barnard e Casasent (1990) mostraram que o desempenho do Neocognitron ndo é
intrinsecamente invariante a translacdes, e determinados pardmetros do modelo devem ser
escolhidos apropriadamente para a obtencfio de uma invaridncia translacional aproximada.
Diversas variacoes t€m sido aplicadas ac modelo basico. Fukushima incrementou o modelo
de forma que fosse possivel efetuar atencfo seletiva sobre os padres, quando um
determinado estimulo visual apresenta dois ou mais padrdes (Fukushima, 1991). O método
utilizado foi reforcar o ganho de células que contribuem para um determinado padrio
vencedor no tltimo estdgio, camada de reconhecimento, de forma que um mecanismo de
memoria associativa possa, através de conexdes no sentido reverso do utilizado para
reconhecimento, fazer aflorar, corretamente, um dos padrdes contidos no estimulo de
entrada. Uma vez este padrdo € “restaurado” pelo mecanismo de meméria associativa, o
que lembra um pouco a rede ART, ele serve de entrada para a camada inicial (Cp). Uma vez
o primeiro padrio reconhecido, os canais que foram reforgados (ganhos) sdo anulados e um
outro padrdo contido na cena aflora na camada de saida. O processo é refeito enquanto
houver padrdes na cena de entrada. Se no inicio do processo ndo ha padrio classificado na
camada de reconhecimento, um circuito de detecg@o de auséncia de padrdes € acionado, o
que faz com que vdrios pardmetros da rede (limiares de células) sejam diminuidos. Qutras
implementacdes na literatura incluem Himes e Ifligo (1992), que apresentaram um sistema
para reconhecimento automdtico de alvos militares utilizando o Neocognitron. Minnix et al.
(1992) utilizaram a transformagdo de Walsh-Haddamard modificada para gerar
representacdes invariantes de uma imagem e apds uma Neocognitron modificada para
reconhecer os padrGes normalizados em posiciio. Ting & Chuang (1993) estenderam a
habilidade do Neocognitron, através de umn algoritmo adaptativo, para reconhecer imagens
em niveis de cinza. Chao & Stoner (1993) implementaram o Neocognitron opticamente,
conseguindo invarincia a translagdes usando correlagdes 6pticas multicanais de Fourier em
cada camada de processamento. Processamento multi-camadas foi obtido interativamente
retroagindo a saida do correlator de atributos para a entrada do modulador espacial de luz e
atualizando os filtros de Fourier.

Apesar de interessante, o Neocognitron € bastante restrito 2 drea de visio computacional,
tendo sido modelado com propésito especifico de reconhecimento de padrdes tolerante a
translagdo e pequenas deformacdes, o que € conseguido através de virios estigios
compostos por camadas de células C e §.
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4.1.3. Redes Neurais Gaussianas

Redes neurais Gaussianas (GNN) sdo similares a redes tipo RBF (Radial Basis Function),
(Bishop, 1995), porém sio treinadas por um algoritmo competitivo (Hamad et al., 1996;
Firmin et al., 1997). Considera-se, neste modelo, a hipdtese de que os agrupamentos sejam
Gaussianos, e ha grande semelhanga com o método de identifica¢iio de misturas de funcdes
de densidade de probabilidade, descrito no capitulo 2. A rede possui duas camadas,
conectadas no padrio feedforward. Cada neurbnio na primeira camada representa um
componente da mistura, i.e., um agrupamento, enquanto que a camada de safda prové a
estimacdo da densidade de probabilidades da mistura. O processo de treinamento é usado
para calcular os vetores de média, as matrizes de covariincias e as probabilidades de cada
componente da mistura. Todos os neurdnios da primeira camada possuem a mesma fungio
de ativaglo, Gaussianas, e o niimero de neurdnios é inicializado apds testes com trés
critérios de informago: AIC, MDL e o critério do logaritmo da verossimilhanga (LLC). O
AIC (Akaike information criterion) ¢ geralmente usado em anélises de séries temporais
para identificag@o de modelos (Akaike, 1974), enquanto que 0 MDL (minimum description
lenghr) € baseado em teoria de codificagio (Rissanen, 1978). A camada de saida apresenta
apenas um neurdnio que representa a funcio densidade de probabilidade da mistura.

O principio de treinamento da GNN € o uso de aprendizado competitivo com a distincia de

Mahalanobis. O ajuste dos pardmetros € feito apenas no neurdnio vencedor para um dado
padrio x(r), de acordo com

m;(+1) =m; () +10)[x (@) —m; ()] (4.4)

2+ =50+ - m; 0] k@) -m; 0 - 2,0} (4.5

onde i denota o indice do neurdnio vencedor e 7)(f) € a taxa de aprendizado, definida por
) =mng - (1 +1/t, )‘1 (4.6)

e os par@metros Ty e f devem ser fornecidos pelo usudrio. O algoritmo descrito pelas
equagdes 4.4-4.6 € conhecido como o método search-then-converge e suas propriedades
foram descritas em Darken & Moody (1991). Os pesos conectando cada neurbnio da
primeira camada com © neurdnio da segunda camada expressam a propor¢do de
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importancia de cada componente na mistura, sendo relacionado com as probabilidades a
priori de cada componente. Eles sdo computados, ac final do processo de treinamento da
primeira camada, como a razio do mimero de padrdes classificados no componente i em
relacfio ao nimero total de padrdes usado para o treinamento (equacio 4.7).

| X (4.7)
;= ﬁ;uk (xn}

onde a fungdo u, (x,)serd 1 caso o padrio x, pertenga a classe k, e zero no caso contririo.
N é o ntimero de padrdes no conjunto de dados X. Um esquema iterativo para determinar 7;

seria

7+ D =1 ug [x (O} l-n@® 7] (4.8)

As equagdes 4.4-4.6 e 4.8 sfo usadas no processo de treinamento competitivo. O ndmero de
neurdnios da primeira camada, K, € de extrema importincia, sendo escolhido entre uma
faixa de valores [Kyun, Kmax].- Como deve haver mais padrdes do que pardmetros a serem
estimados (ver se¢@o 2.5), N> (p+1)-(p+2)-K/2, 0 que limita K., em 2N Y[ (p+1)(p+2)]. O
valor de K,.x € escolhido pelo usudrio.

Em geral, os critérios de identificagfio de misturas séo derivados do critério do logaritmo da
verossimilhan¢a € sdo brevemente descritos a seguir. Tais critérios t€ém sido usados no
contexto estatistico dos modelos de identificacio de misturas de Gaussianas, antes de usar o
algoritmo EM (ver se¢do 2.5).

Seja @)m{é\:é=(ﬁl,ﬁl,ﬁi,ﬁz,ﬁz,iz,...,ﬁk,ﬁk,ik)} uma estimagio dos parfimetros
0={:0 x(751,,&1,21,71:2,#2,22,...,ﬁk,ﬁk,zk )}. Podemos escrever a funcdo densidade

de probabilidade p(X) como uma fungdo dependente dos pardmetros O, ou seja, p(X, ©).
A verossimilhanga do conjunto de dados X € escrita como

N ,. (4.9)

n=l
e o logaritmo da verossimilhanga € dado por

R N R N R 4.10
1(8)=10g] ] plx.6)= S log p(x.,6). @19

n=} n=1
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O LLC (log-likelihood criterion) € dado por

LLC:mE-l((:)):wz-ENllog p(X’é)Eﬁz'ilog [i”k "Ei (xn;rak’ik )] -

a=1 n=1 k=l

Onde os pardmetros da mistura (ﬁk,ik ) k=1, .., K, sio determinados pelas equacdes 4.4-

4.8. O inconveniente de usar este critério & que ele possui tendéncia a superestimar o
nimero de neurdnios K, que € o nimero de componentes da mistura. Akaike (1973) propds
usar uma penalizacdo na equagio (4.10), proporcional ao ndmero de parimetros
independentes da mistura

AIC=-2-1(0)+2m (4.12)

onde m € o niimero de pardmetros independentes a serem estimados da mistura. Bozdogan
(1992, 1993) propds que o termo de penalizagdo fosse 3m. A medida que o tamanho do
conjunto de dados aumenta outros esquemas foram propostos para penalizar sobre-
parametrizacdes. Por exemplo, Rissanen (1978, 1989) propds um critério baseado em teoria
de codificagdo que usa a informacédo estatistica dos dados e dos pardmetros. O MDL é
definido por

MDL =-2-1(8 )+ m-log(V) (4.13)

onde log (N) é o logaritmo natural do tamanho do conjunto de dados, N. Qutros critérios de
informac@o para identificacdo de misturas podem ser vistos em Bozdogan (1987, 1993).

Os resultados apresentados pelos autores para simulagtes numéricas foram satisfatérios, A
GNN ¢€ praticamente o método convencional estatistico de identificagdo de misturas com
uma roupagem neural. O problema continua sendo a determinagio de umn grande nimero de
pardmetros, especialmente quando a matriz de covarifncias é nfo-diagonal. A escolha do
nimero de componentes da mistura € crucial no método. Escolhendo-se este valor errado
implica nos mesmos problemas dos métodos particionais: impor uma estrutura aos dados,
no lugar de descobri-la.
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4.1.4. Redes neurais competitivas hierarquicas (RNCH)

Alguns modelos hierdrquicos foram propostos para redes neurais competitivas., Existem
modelos estdticos ¢ dinidmicos, estes tltimos motivados pela possibilidade do préprio
sistema ajustar automaticamente o niimero de neurdnios para um determinado problema.
Tais modelos dindmicos, em geral, possuem heuristicas para crescimento e reducfio da rede,
i.e., adicao e eliminacdo de neurbnios. O problema em geral € a selecio dos parimetros
externos gue controlam a dinidmica da rede, que devem ser fornecidos no inicio do
treinamento. Em geral o treinamento € feito fop-down, possivelmente aproveitando os pesos
estabelecidos na camada superlior para inicializar a préxima camada, objetivando a reducéio
do tempo de treinamento. Outra motivagao para uso de RNCH € que a busca, por exemplo,
de um neurdnio vencedor, pode ser feita de forma mais eficiente, e além disto, durante o
treinamento a adaptacfo fica restrita a ramos da drvore, o que implica em ganho de tempo e
estabilidade em rela¢do a redes competitivas convencionais. A seguir, faz-se uma breve
descrigdo sobre alguns modelos de RNCH.

4.1.4.1 SONT - Self-Organizing Neural Tree

O modelo Self-Organizing Neural Tree (SONT) pré-define a arquitetura da rede antes do
infcio do treinamento, podendo haver adicdo ou eliminagio de neurbnios apds o
treinamento (L1 et al., 1993a). Trés métodos de treinamento foram propostos. O primeiro
efetua busca exaustiva sobre todos os neurdnios, em cada nivel da 4rvore, para encontrar o
neurdnio vencedor, ¢. Uma vez encontrado ¢, todos os membros de sua sub-drvore sio
adaptados. Os outros dois métodos usam uma busca ordenada em cada nivel da arvore,
pesquisando apenas na sub-drvore correspondente ao neurdnio vencedor. Um método
adapta apenas o neurbnio vencedor enquanto O outro adapta toda a sub-drvore
correspondente. A deficiéncia deste modelo € a rigidez da estrutura, escolhida a priori.
Caso ndo tenha sido escolhida de forma compativel ao conjunto de dados, os resultados sdo
insatisfatdrios, principalmente em classificacfo automatica de dados.

4.1.4.2 DNTN - Dynamic Neural Tree Networks

O modelo DNTN (Dynamic Neural Tree Networks) objetiva a flexibilizacdo da estrutura da
arvore de neurdnios pelo uso de heuristicas para crescimento e poda da rede (Li et al., 1992;
Racz & Klotz, 1991). Redes DNTNs sdo redes de uma camada, com padrio de
conectividade feed forward, onde uma estrutura hierdrquica € sobreposta aos neurdnios da
camada de saida. Os neurdnios sio criados dinamicamente e cada neurdnio possui conexdes
a camada de entrada. Os neurdnios da camada de saida sdo agrupados e o grupo de
neurdnios € organizado em uma estrutura tipo arvore. Os grupos de neurdnios sdo ativados
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um a cada vez, sendo que o grupo pertencente ao primeiro nivel da 4rvore, a raiz, é o grupo
que ¢ ativo inicialmente. O neurdnio vencedor em um determinado grupo é adaptado pelo
método de aprendizado competitivo convencional (ver capitulo 3).

Existern dois conjuntos de pardmetros (tolerdncia e limiares) que influenciam a dindmica de
crescimento da rede. A tolerancia define um raio de uma hiper-esfera de classificagio, para
cada neurdnio e em cada nivel da drvore. Quanto mais préximo da raiz, maior serd o valor
da tolerincia de um neurbnio. Este parmetro tem fungio e problemas similares ao
parametro de vigilancia da rede ART. Caso a distincia entre um padrio e um neurdnio
esteja abaixo deste valor, o neurdnio € dado como vencedor.

O conjunto de pardmetros limiares sdo usados para determinar quando um grupo de
neurdnios deve ser criado. A rede de Li et al. (1992) armazena para cada neurdnio o erro
cumulativo que foi produzido apés a classificagio dos padrdes. Caso este valor ultrapasse
um limiar haverd uma expansdo, i.e., geracdo de um sub-grupo a partir deste neurdnio. O
erro cumulativo pode ser definido como o somatério das distincias de todos os padrdes aos
neurdnios mais préximos, sendo o erro de quantizagdo do conjunto de dados relacionado a
um neurdnio. A rede de Racz e Klotz (1991) compara a atividade de um neurdnio com a
atividade do neurbnio pai. Haver4 expansdo caso a razdo das atividades (quantas vezes o
neurdnio filho classifica padrdes do neurdnio pai) ultrapassa um limiar.

O algoritmo bdsico € descrito a seguir. Inicialmente a estrutura da arvore estd vazia.
Quando um padrdo € inserido, um neurdnio € criado no grupo raiz para classificar esta
entrada. Os pesos sindpticos do neurdnio raiz sfio fixados iguais ao primeiro padrio
inserido na rede. Uma vez feita a selecéo do conjunto de parimetros para cada neurdnio,
tolerancias e limiares, de forma a priori, a estrutura da drvore é gerada dinamnicamente. A
medida que apresentamos os padrdes 4 rede, quatro situacbes podem ocorrer. Seja d[x(?),
wi(f)] a distancia entre o neurdnio i e o padrdo x(t). O neurdnio vencedor em um grupo k, e,
€ o neurdnio que possui menor distdncia ao padrfio x(t). Seja a tolerdncia ¢ o limiar de um
neurdnio { denotados, respectivamente, por {; € o limiar v;.

1. Caso o neurdbnio vencedor do grupo atual, ck, esteja dentro da tolerdncia (i.e.,
dix(r), w2)] < {+ ) e ndo possua neurdnios filhos, este neurdnio classifica o padrdo e
adapta seus pesos sindpticos usando a regra competitiva convencional, i.e., movendo-se
na dire¢do do padrdo de acordo com uma taxa de aprendizado.

2. Caso o neurbnio vencedor do grupo atual esteja dentro da tolerdncia e possua neurdnios
filhos, ele adapta seus pesos movendo-se na diregdo do padrio, e o grupo de neurdnios
filho torna-se o grupo atual.

116



3. As condicdes similares a situagfo 1, porém, o valor de limiar, U, é excedido. Havera a
criagdo de um novo sub-grupo.
4. Caso o neurdnio vencedor nfo esteja dentro da tolerincia, d[x(¢), wi(#)] > {* um novo

neurdnic € criado no grupo atual, e seus pesos sdo inicializados de forma a coincidir
com o padrio inserido, i.e., wee(f) < x(¥).

Note gque, no caso 3, a arvore cresce em niveis, enquanto que no caso 4 hd expansdo no
nivel atual da drvore. Apesar deste modelo ser bastante interessante, e ser mais flexivel do
que a SONT, nenhuma heuristica foi fornecida pelos autores para selecéo de pardmetros que
possam guiar a dindmica da rede a construir uma estrutura representativa do conjunto de
dados. A escolha dos conjuntos de pardmetros tem grande influéncia no resultado final, e
podem produzir drvores bastante nfio balanceadas, com nimero excessivo de niveis, mesmo
quando os dados nfo apresentam tal estrutura. Estas redes sdo também bastante sensiveis a
outliers, o que ocasiona a criacdo de neurdnios para cada padrao que dista mais que o valor
pré-estabelecido de tolerincia.

4.1.4.3 CENT - Competitive Evolutionary Neural Tree

A rede CENT (Competitive Evolutionary Neural Tree) foi desenvolvida de modo similar ao
modelo DNTN, porém, neste caso, pardmetros como os limiares e as tolerdncias sdo
calculados a partir de regras heurfsticas, eliminando a necessidade de escolhas a priori
{Adams et al., 1999). O que ird fazer um neurdnio se dividir serd a sua atividade relativa
dentro do grupo. Pode haver expansdes em niveis da rede ou lateralmente, no mesmo
grupo. Cada operagdo de crescimento da rede € avaliada, e caso ndo tenha desempenho
satisfatdrio, ela € desfeita, i.e., 0 neurdnio € eliminado.

O treinamento inicia com apenas um neurdnio (raiz} que tem seus pesos inicializados como
a média do conjunto de dados. O erro cumulativo de cada unidade € definido de forma
similar ao DNTN: soma de todas as distdncias do neurdnio aos padrbes que foram
classificados por ele, o que dd um indicativo da varidncia do subconjunto de dados
associado ao neurbnio. A toleréncia inicial do neurdnio raiz € feita de forma que dois tergos
do conjunto de dados distem menos que este valor.

O que dita a dindmica da rede € a atividade do neurdnio. Quando o neurdnio classifica um
padrdo sua atividade € incrementada em uma unidade. Caso contririo, decresce-se da
atividade uma fragdo de forma a que caso o neurénio ndo classifique nenhum padrio em

pelo menos um tergo de época, sua atividade serd zero. Esta forma de decaimento da
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atividade € similar ao apresentado em Li et al. (1992). A selec#o inicial para fazer crescer a
rede ndo implica diretamente no crescimento lateral do grupo ou de novos grupos. Porém,
um cuidado foi tomado em relagdo a owutliers: s6 hd crescimento em neurdnios que
classificam um subgrupo de dados, o que ndo ocorre na DNTN. As condi¢des para
crescimento do neurbnio incluem a proporgédo de classificacio de padrdes em relac@o aos
outros neurdnios do mesmo grupo, que deve ser elevada, ¢ que ndo tenha sido escolhido
anteriormente para uma expansdc que posteriormente foi desfeita. As condigdes de
crescimento para um neurdnio s@o referidas como maturidade (1), potencial de crescimento
(p) e atividade (&).

Um neurdnio € considerado maduro quando existe hd pelo menos M épocas de treinamento.
Os autores consideraram o valor 1/15 do total do ntmero de épocas, limitando
inferiormente em 73. Inicialmente todo neur6nio possui um potencial de crescimento nio
nulo, porém caso haja um determinado ndmero de tentativas (77) ndo bem sucedidas de
crescimento p € anulado, o que inibe guaisquer futuras tentativas de crescimento a partir
daquele neurdnio. O valor de 7 sugerido pelos autores foi 4. A atividade do neurdnio é
similar ao limiar no modelo DNTN. Um neurbnio i é considerado suficientemente ativo
caso
8(" (4.14)

5 >—24)
TP

onde i” € o neurdnio pai de i, e & (i) € sua atividade correspondente. O valor IN{
corresponde & cardinalidade do grupo de neurbnios ao qual i faz parte, enquanto que € é
uma constante, para a qual os autores sugerem o valor 2. Caso a atividade de um neurbnio
exceda a atividade média dos neurdnios do grupo ele € selecionado para crescimento.
Apenas neurdnios folhas, i.e., que estejam no nivel mais inferior em um sub-ramo da 4rvore
sdo considerados para crescimento. A tolerdncia do neurdnio ({), definida como o raio da
hiperesfera na qual os padrSes podem ser classificados ou ndo dentro da 4rea de influéncia
do neurbnio, € que determina se haverd crescimento lateral (no mesmo grupo) ou para
baixo (adicdo de um novo nivel). Caso virios padrdes estejam fora do raio de tolerancia,
novos neurdnios sdo adicionados no mesmo nivel, i.e., no mesmo grupo, de forma que
possam representar melhor o subgrupo de dados.

Os critérios para aceitagfio / rejei¢io dos neurdnios adicionados & rede sdo a soma dos erros
quadriticos (SEQ) e a atividade dos novos neurdnios, que deve ser acima que um valor
estabelecido. O desempenho da expansdo ¢ analisada no préximo terco de época, onde
comparam-se a soma dos erros quadraticos do neurdnio pai (i') e do filho (i). Caso SEQ(?)
seja menor que SEQ({") e a atividade do neurbnio i, & (i), seja n3o nula, a operagio de
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crescimento € mantida. Cada neurdnio filho herda o vetor de pesos bastante similar ao vetor
de pesos do neurdnio pai: w; = w; + A, onde A é um vetor com a mesma dimensio de w de
ruido Gaussiano com média zero e varidncia 0.25 vezes a tolerdncia do neurdnio pai, ie.,
1 4. A tolerincia do neurdnio filho é definida como

2l (D I+ 193 (4.15)
3 Ly (i)l

=40

onde ly(i)! € a cardinalidade (o nimero de padrdes) do subconjunto classificados dentro da
tolerncia do neurdnio i. Matematicamente, terfamos que Vx ¢ yi) < llx - w; ll < §.
V(i) denota o subconjunto de padrdes onde i € o neurdnio mais proximo, porém a distincia
destes padrdes ao neurdnio excede a toler@ncia.

Alguns resultados da CENT sdo apresentados e discutidos no capitulo 6, onde haverd
comparagtes com um modelo hierdrquico proposto nesta iese. Apesar de, no inicio do
artigo, os autores afirmarem que o modelo possui dindmica livre de parimetros, havendo
necessidade apenas do conjunto de dados, o que houve em relagio ao modelo DNTN foi
uma troca de selecdo a priori de limiares e tolerancias por uma série de outros pardmetros
(M, n, & 6, {, ...) e férmulas heuristicas para fazer o crescimento da rede. Os préprios
autores (Adams et al., 1999, p. 546) afirmam a necessidade de mais estudos sobre as
implicacGes da escolha destes parmetros.

4.1.5. Outros modelos

O modelo SPAN (space partition network) adiciona neurbnios em uma grade
bidimensional (Lee ¢ Peterson, 1990). Um neurdnio € dividido em dois, caso sua
contribuicdo para o erro total da rede exceda um limiar pré-estabelecido. O novo neurdnio €
posicionado na vizinhan¢a do neurbnio original, caso exista posi¢io livre. Caso contrério, a
grade € estendida para acomoda-lo. O grande problema desta rede € a sensibilidade 2 ordem
de apresentacdo dos dados, que pode fazer com que a rede cresga de forrna bastante
diferente quando fazemos duas ou mais simulagdes.

Outro modelo inspirado em sistemas bioldgicos ¢ com aplicacdo em sistemas de visdo
computacional € a rede Dynamic Link Architecture (DLA) de von der Malsburg (Wiskott &
von der Malsburg,1996). DLA foi proposta para mapeamento de padrdes similar ao SOM,
porém mais complexa, e tem sido aplicada em vdrios problemas, principalmente em viséo
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computacional, como reconhecimento de objetos invariante a transformagdes geométricas e
reconhecimento de rostos humanos (Buhmann et al., 1990).

4.2 Modelos derivados do SOM

Alguns modelos de redes neurais foram propostos para CA tendo como base o algoritmo e
funcionalidades do SOM. Em geral, as modifica¢Ges objetivam a obtengdo de diversos
mapas separados, ou regides do mapa que representem classes, seja pela divisdo de mapas
durante o treinamento, ou pelo uso de varios mapas desde o inicio do treinamento.

4.2.1 Incremental Grid Growing

O método Incremental Grid Growing (IGG) foi desenvolvido por J. Blackmore e R.
Miikkulainen (1993, 1993), com o objetivo de solucionar dois problemas do SOM
convencional: (1) a necessidade de definir o tamanho do mapa a priori; e (2) detectar a
borda dos agrupamentos. Geralmente, IGG inicia com um mapa de tamanho 2x2 neurdnios
e durante o processo de treinamento novos neurdnios sdo adicionados em posigdes do mapa
onde hd grande concentracdo de padrdes, caso haja um erro cumulativo elevado nesta
posicdo. Por exemplo, olhando para a figura 3.32, o neurbnio que estd representando o
agrupamento no lado direito da figura seria um candidato a dividir seus padrdes com um
novo neurdnio que seria alocado para diminuir o erro, representado na figura 3.32 como
linhas conectando os padrdes ao neurnio vencedor. Desta forma, o objetivo do IGG é
crescer em tamanho com objetivo de representar melhor os dados. Conexdes entre
neurdnios vizinhos sdo adicionadas ou eliminadas em funcio da distancia entre os pesos
sindpticos, definida no espaco de entrada. A conseqiiéncia disto € que podem ocorrer
subdivisdes do mapa, e vérias sub-redes consistindo de conjuntos de neurdnios bastante
similares, representando os diferentes agrupamentos dos dados.

O algoritmo de aprendizado € baseado no algoritmo convencional do SOM, secio 3.4, com
apenas alguns passos a mais para permitir o processo de crescimento.

1. Um padrio de entrada x; = ( &, &, ..., &), x,& R, & selecionado aleatoriamente
de todo o conjunto de padrdes.

2. Uma funcdo de ativagio ¢ usada para calcular o estado de cada neurbnio m; em
relacdo ao padrdo x;.
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3. Seleciona-se o neurdnio vencedor, ¢, por exemplo, com a equagdo 3.5.

4. Os pesos sindpticos do neurdnio vencedor, ¢, como também os pesos dos neurdnios
que estéo dentro da vizinhanca de ¢ sdo atualizados (por exemplo, equaco 3.6).

5. Repita os passos 1-4 até completar a fase de organizacdo da rede.

6. Para todos os neurdnios em posi¢des de fronteira da rede, analise o erro cumulativo
E;.

7. Adicione novos neurdnios na vizinhanca dos neurbnios na fronteira da rede que
apresentem erros cumulativos mais elevados, e inicialize seus pesos sinipticos.

8. Adicione ou elimine conexdes entre neurdnios de acordo com a distincia de seus
pesos sindpticos.

Neurdnios em posi¢gdes de fronteira (passo 6, 7) sdo definidos como neurbnios que ndo
estdo complemente conectados a outros neurdnios, i.e., pelo menos deve haver uma
conex@o lateral aberta. O algoritmo IGG inicia-se efetivamente apds o término dos passos
1-4. Os passos 6-8 ndo sfio processados ciclicamente, mas em fases organizacionais. O
treinamento € dividido em diversas fases, cada uma consistindo de um certo niimero de
iteragOes, cada uma possuindo um conjunto especifico de parimetros para funcio de
vizinhanca, taxa de aprendizado e valores limiares para adigdo ou eliminagdo de conexdes
entre neurdnios.

Durante o processo de treinamento, o erro cumulativo E,(f + 1) para todos os neurdnios i
em posi¢coes de fronteira € calculado pela soma dos erros cumulativos dos neurbnios E(f) e
pela distincia quadrética entre o padrio x; e o vetor de pesos do neurdnio vencedor.

» ; (4.16)
E ¢+ =E;0)+ Y €, —my (D)

k=]

Geralmente neurdnios que representam um grande nimero de padrdes diferentes
apresentardo valores elevados para o erro cumulativo, Eif). Novos neurdnios sdo
adicionados em todas as posicoes de vizinhanga abertas do neurbnio que apresente ¢ maior
valor de erro, o qual denominaremos de err. Para poder gerar uma estrutura em 2D, apenas
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os neurdnios em posicdes de fronteira, ou no perimetro da rede, sfo consideradas no
processo de crescimento. Apés a adigdo de novos neurdnios, seus pesos sfo inicializados
através das equacdes 4.17 e 4.18. Caso ja existam neurdnios na vizinhanga do novo
neurdnio adicionado, seus pesos sao inicializados pela média de todos os pesos sindpticos
dos neurdnios circunvizinhos (N,...), equacdo 4.17, onde IVl expressa a cardinalidade do
conjunto de neurdnios circunvizinhos ao neurdnio sendo adicionado.,

| 4.17)
Myovok = W——‘ Zmz‘k

novo‘ €N,

Caso ndo existamn neurbnios circunvizinhos ao novo neurdnio, os pesos sindpticos sio
inicializados com

(4.18)
M ovo ke = Merr k '(]Nerri'i'l)"" Zmik

ieN,,,
onde N, representa o conjunto de todos os neurdnios circunvizinhos ao neurdnio err.
Desta forma, os pesos do neurdnio adicionado é composto por parcelas dos pesos do
neurdnio err e de seus vizinhos.

Adicionando novos neurdnios em regides com grande nimero de padrdes permite uma
melhor representagdo do espaco de entrada. N&o hé estratégia para exclusio de neurdnios,
apenas para eliminacdo de conexdes laterais entre estes, quando a distincia entre dois
neurdnios vizinhos ultrapassa um limiar #,. Neurdnios podem também ser conectados, caso
a distdncia de seus pesos estiver abaixo de um outro limiar £, Ao final do processo de
treinamento, o efeito de adi¢do de neurdnios e conexdes laterais, como também o efeito de
eliminagdo destas tdltimas, podem gerar mapas completamente separados. Um dos grandes
problemas neste método € suprir, antes do inicio do treinamento, o conjunto de parimetros,
incluindo os pardmetros bisicos do SOM e diversos outros como limiares £, #,, etc., sendo
seu desempenho bastante susceptivel as vdrias escolhas. Outro ponto € que a ordem de
apresentagiio dos dados pode influir no resultado final.
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4.2.2 Growing Cell Structures

Seguindo o mesmo principio do IGG, o algoritmo Growing Cell Structures (GCS) baseia-
se no principic de inicializar um mapa pequeno, de dimensdoc 2, e adicionar novos
neurdnios em regides que apresentem grande concentracdio de padrdes, de modo a
representar adequadamente o espago de entrada dos dados. Entretanto, neste modelo,
podem-se adicionar como também eliminar neurdnios durante o processo de treinamento. O
GCS foi desenvolvido inicialmente por B. Fritzke (1993, 1994, 1995, 1996), e nesta se¢do
descreveremos brevemente as idéias concernentes ao algoritmo. De forma similar ao IGG,
apés o treinamento o GCS geralmente divide o mapa em virias redes distintas e
completamente separadas, cada uma representando uma classe especifica de padrdes de
entrada.

Uma diferenca em relacdo ao IGG € o padrdo de conectividade entre os neurdnios, que no
GCS ¢é triangular. Inicialmente o mapa consiste de apenas 3 neurbnios formando um
trisngulo. Durante o processo de treinamento, novos neurdnios s#o adicionados em
posi¢Bes que recebem grande niimero de padrdes. Diferentemente do IGG, estes novos
neurdnios ndo sdo adicionados no perimetro da rede e sim dentro do mapa. O ajuste de
conexdes entre os neurdnios € feito de forma a sempre preservar o padrao triangular de
conectividade na rede. Apés adicdo de neurdbnios, algumas iteragdes sdo efetuadas para
permitir a reordenagdo da rede. Neurbnios que ap4s o processo de treinamento recebam
poucos ou nenhum padrdo (baixo grau de atividade, ver segdo 3.6) sdo eliminados
juntamente com suas conexdes, o que pode ocasionar um rompimento da rede em diversas
sub-redes menores. Estas sub-redes podem continuar crescendo e dividindo-se
independentemente das outras.

De forma similar ao IGG, o processo de treinamento ocorre em fases organizacionais
diferentes. Apds a ordenagdo, via o algoritmo convencional do SOM, a distribuicio dos
padrGes nos neurdnios € verificada, sendo que pode-se adicionar ou eliminar neurfnios.
Cada neurdnio possui um contador, que € incrementado quando ele vence a competigcdo por
um padrfio, e decrementado, por uma fracio, no caso contririo. O processo basico de
treinamento € descrito abaixo.

1. Um padriio de entradax; = ( &1, &, ..., &), xie K7, & selecionado aleatoriamente
de todo o conjunto de padrdes.

2. Uma funcio de ativacdo € usada para calcular o estado de cada neurbnio m; em
relac@o ao padrio x;.
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3. Seleciona-se o neurbnio vencedor, ¢, por exemplo, com a equagdo 3.5.

4. Os pesos sindpticos do neurdnio vencedor, ¢, como também os pesos dos neurdnios
que estdo dentro da vizinhanca de ¢ sfo atualizados de acordo com a estrutura
triangular.

5. Modifique os contadores de padres, T,
6. Repita os passos 1-5 até completar a fase de organizagio da rede.

7. Adicione novos neurbnios em posicdes com elevada densidade de padrdes,
inicializando os pesos sindpticos e os contadores de padrdes. Elimine neurdnios que
nao estejam recebendo padrdes, i.e., 7, = 0.

8. Imicie uma nova fase organizacional.

Durante o treinamento, cada vez que um neurbnio i/ é vencedor, seu contador 7, é
incrementado em uma unidade. O contador dos outros neurdnios € decrescido de um fator
o. O objetivo disto € enfatizar neurdnios que estejam ganhando mais nas épocas mais
recentes. A equacdo 4.19 ilustra a operacio sobre os contadores.

T, +1) =1;(0)+1, caso neurdnio i seja o vencedor, ¢. 4.19)
T;(t+1) =7;(t)-(1—¢), casocontririo, i.e., Vi,i #c.

Apb6s a finaliza¢do de cada fase organizacional, que dura um certo ndmero de épocas de
treinamento, o neurdnio g que possui o valor maximo do contador é selecionado. Um novo
neurdnio € adicionado entre g € um outro neurdnio r (ver equacdo 4.20) que esteja na
vizinhanga imediata de g, N,, e que seja o neurdnio mais distante, considerando o espago de
pesos. N, compreende os neurdnios que estao conectados diretamente ao neurdnio g.

VpENq,p¢r,r@ Nq: ”mqam,

Eli”'q ”‘P” (4.20)

Os pesos do novo neurdnio adicionado sdo inicializados com a média dos pesos dos
neurOnios vizinhos,ger. m,,,, = %(mq -m, )

O contador de padrdes do novo neurdnio, T,,v,, € inicializado de forma a representar uma
estimativa da distribuicio dos dados junto aos neurbnios. Isto é feito considerando o
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tamanho da regido de deciséo de cada neurdnio, sendo a regido de Voronot V,, do neurbnio
p dada por

VieN,: |N 3 Yl - *2D

onde IN,| € a cardinalidade do conjunto de neurdnios circunvizinhos ao neurdnio p.

O objetivo € modificar os contadores 7 de todos os neurdnios circunvizinhos ao neurdnio
adicionado de tal modo que, depois das modificagdes, os contadores de todas as unidades
possuam valores préximos aos que eles teriam possivelmente tido se © novo neurfnio

estivesse presente durante a Gltima fase organizacional do treinamento. Isto € obtido
modificando os contadores de todos os neurdnios circunvizinhos ao novo neurbnio:

novo - Ti(f“‘f‘i)m‘Ei(t)+Vi(t+I)”Vi(r) 'Ti(t) (4.22)
Vit

Vie N

E o contador de padrbes do novo neurbnio pode ser expresso como o somatério das
mudangas dos contadores dos neurdnios circunvizinhos:

Trmot+D == 3 Az, (= L DY@ (4.23)

7; ()
iE NHOV{J Vi (t)
A eliminacdo de neurbnios ocorre quando o contador de um dado neurdnio estd abaixo de
um valor limiar v. O cuidado que deve ser tomado na eliminagdo de neurdnios é em relagio

i estrutura triangular das vizinhangas dos neurdnios da rede, que deve ser mantida.

As deficiéncias do modelo GCS incluem principalmente a escolha dos vérios parimetros a
serem selecionados antes do inicio do treinamento. Kohonen et al. (1996¢) descreveram que
GCS foram muito mais susceptiveis a variagdes nas escolhas dos pardmetros iniciais que o
SOM convencional. Mesmo usando uma grande variedade de valores de pardmetros o GCS
foi incapaz de produzir resultados significantes. Assim, o GCS pode, evidentemente,
produzir bons resultados, mas quando temos um conjunto de dados novo podemos ter
dificuldades em uséa-lo, principalmente para a detecg@o de caracteristicas desconhecidas
presentes neste conjunto de dados.
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4.2.3 Miltiplos mapas bidimensionais (Multiple 2-D SOM)

W. Wan e D. Fraser (1993, 1994a-c) apresentaram um modelo baseado em multiplos mapas
auto-organizdveis bidimensionais, o qual foi chamado de M2dSOM. A idéia bésica é usar
um algoritmo de treinamento ligeiramente modificado de forma que cada um dos mapas
represente um agrupamento especifico dos padrdes. Isto € obtido tratando cada mapa de
forma independente uma vez que o vencedor foi selecionado.

Idealmente, cada agrupamento de dados deveria ser representado por um mapa diferente.
Porém, isto requer um certo grau de conhecimento a priori sobre o niimero de
agrupamentos esperado no conjunto de dados para selecionar um niimero apropriado de
mapas e assim obter resultados satisfatérios. O algoritmo de aprendizado é apresentado a

seguir.

1. Umvpadrio deentradax; = (&, &, ..., &), xp &€ R”, € selecionado aleatoriamente de
todo o conjunto de padrdes.

2. Uma fungdo de ativag#o é usada para calcular o estado de cada neurdnio m; em relacio
a0 padrido x;.

3. Seleciona-se 0 neurdnio vencedor, ¢, e 0 mapa vencedor ¥, como 0 SOM gue contém o
neurdnio ¢ (c € ¥).

4. Os pesos sindpticos do neurdnio vencedor, ¢, como também os pesos dos neurnios que

estdo dentro da vizinhanga de ¢ sdo atualizados (s6 o mapa ¥;) de acordo com a regra
de aprendizado local.

5. Crie o conjunto Nr(r) dos préximos r vencedores e adapte os pesos dos neurdnios que
ndo tiveram modificacio durante o passo de aprendizado local.

Uma vez tendo inserido um padrdo, todos os mapas concorrem, de forma independente, em
niveis de ativagfo. O neurdnio que possuir maior ativagfo, e 0 seu respectivo mapa, sio
denominados vencedores daquele padrdo naquele instante de tempo. O critério de encontrar
o vencedor € o mesmo do SOM convencional (capitulo 3). O mapa que possui o neurbnio
vencedor € treinado como se fosse o tnico SOM em questdo. No conjunto N:.(f) podem
existir unidades que estejam em mapas vizinhos, e a vizinhanga em questo é no espaco de
pesos e ndo usando o espago do grid do SOM. Estes neurdnios vizinhos que nio foram
atualizados pela regra de aprendizado local sdo atualizados de forma similar aos neurdnios
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do mapa vencedor ¥, apenas usando-se uma taxa de aprendizado o,(f) inferior ao usado no
mapa'¥;, a.(?) < of1).

Uma vez concluido o processo de treinamento, os k mapas representam os k agrupamentos
esperados. Porém, néo hi relacdio a ser descoberta entre os mapas vizinhos, por exemplo.
Estes sdo independentes. Caso aumentemos o valor de k, pode-se obter um resultado que
seja a subdivisdo de um ou mais conjuntos de dados que estavam sendo representados por
um ou mais mapas, porém, nenhuma informagio sobre super-agrupamentos pode ser obtida
neste método. Novamente, a escolha de pardmetros depende de conhecimento a priori
sobre a distruibuigdo dos agrupamentos. A estrutura global é perdida quando aumenta-se a
granularidade do M2dSOM, i.e., um agrupamento fica disperso em dois ou mais mapas
independentes, o que € bastante indesejavel.

4.2.4 SOM Hierarquico (HSOM)

O uso de virios mapas de Kohonen com estrutura hierdrquica foi proposto por R.
Miikkulainen (1990, 1991, 1993a). Diferentemente do M2dSOM, os mapas nio sio
independentes entre si, mas possuem uma estrutura hierdrquica, rigida, com a forma de uma
pirdmide. A idéia € que agrupamentos diferentes sejam mapeados em mapas diferentes no
mais baixo nivel de hierarquia, ¢ a0 mesmo tempo reduza o esforco computacional de
treinamento da rede.

Iniciando na raiz da arvore, ou no topo da pirdmide, sub-mapas sdo criados para cada
neurdnio em um determinado nivel. Por exemplo, podemos ter um HSOM que no primeiro
nivel tenha um mapa com tamanho 2x2. Cada neurdnio neste mapa pode estar conectado a
um sub-mapa de tamanho 2x2 no segundo nivel, que por sua vez possuem neurdnios
conectados a outros 16 sub-mapas no terceiro nivel, de tamanho PxQ.

Um dos problemas do método € que o tamanho da pirdmide, i.e. o nimero de niveis como
também o tamanho dos mapas a cada nivel, deve ser decidido a priori, o que significa que
ndo existe nenhum mecanismo de crescimento dindmico de mapas novos. Além disto, todos
os mapas em um determinado nivel da pirdmide possuem o mesmo tamanho, mesmo que
estejam representando quantidades bastante diferentes de padrfes. O treinamento do
HSOM ¢ executado segiiencialmente, i.e., do nivel mais elevado da pirdmide até o mais
baixo. Outra caracteristica € que geralmente escolhe-se tamanhos pequenos para mapas em
nivels iniciais, como citado no pardgrafo anterior, ex. 2x2. O algoritmo bdsico de
treinamento € descrito a seguir:
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1. Fixe o nivel de treinamento atual em n = 0.
2. Fixe o mapa atual C como o mapa de nivel mais elevado.

3. Um padro de entradax; = (&), &, .. ., &), xpe R?, é selecionado aleatoriamente de
todo o conjunto de padrdes.

4. Uma fungdo de ativagfo € usada para calcular o estade de cada neurbnio m; em relacio
ao padrdo x; no mapa atual C.

5. Seleciona-se o neurdnio vencedor, ¢, no mapa atual C.

6. (a)seonivel de C < n,ie. 0 mapa atual ¢ ainda mais elevado em hierarquia do que o
nivel atual a ser treinado, selecione o mapa subordinado do neurdnio vencedor, ¢, como
mapa atual C e continue no passo 4.

(b) caso contrdrio, i.e. se o nivel C = n, jd estamos no nivel a ser treinado: Os pesos
sinapticos do neurbnio vencedor, ¢, como também 0s pesos dos neurdnios que estdo
dentro da vizinhanca de ¢ sfo atualizados (algoritmo convencional do SOM).

7. Repetem-se 0s passos 2-6 até que o processo de treinamento convirja no nivel z.

8. Se nio foi alcangado ainda o nivel mais alto da hierarquia continue no passo 2 com o
proximo nivel, i.e., faca n=n+ 1.

O processo de adaptagdo € aplicado subseqiientemente a cada nivel do mapa, a partir do
mapa com nivel mais elevado. Pode-se usar combinagBes diferentes de parimetros de
treinamento em cada nivel. A regra de treinamento ¢ idéntica ao algoritmo bésico do SOM,
com a excegdo de que, neste caso, o treinamento € efetuado para mapas diferentes em cada
nivel. Apds a convergéncia de todos os mapas em um determinado nivel, o préximo nivel
da pirdmide pode ser treinado. Neurbnios que recebam um tnico padrdo de entrada ndo
necessitam ter seus mapas subsequentes treinados. Da mesma forma quando a varifincia dos
objetos mapeados em um neurdnio estiver abaixo de um valor limiar, indicando que estes
séo bastante similares, cessa-se a necessidade de treinar mapas subsequentes.

Este modelo permite a criagdo de sub-mapas que possuam relagdes hierdrquicas com mapas
em niveis superiores, porém uma das maiores vantagens ¢ em relagdo ao ganho de tempo
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no treinamento em relacdo a um SOM convencional, se considerdssemos um dnico mapa
com tamanho equivalente ao tamanho da base da pirdmide. Outras formas de ganhar tempo
no processo de treinamento do SOM foram descritas na secio 3.5.3, onde podemos iniciar
um mapa pequeno, treina-lo e ir inserindo neurdnios de forma a manter sempre a ordenacio
obtida com o mapa de tamanho inferior. Na secdo 3.5.3, também descreve-se um método
que permite diminuir o tempo de treinamento pela simples diminuicio da drea de busca do
neurdnio vencedor a medida que o treinamento avanga. Estas duas abordagens, que podem
ser aplicadas em conjunto, permitem um ganho de tempo bastante razodvel na fase de
treinamento (Costa & Netto, 1999¢).

De forma similar ao M2dSOM, IGG, e GCS, todos os par@metros sdo escolhidos a priori,
como o ntimero méximo de niveis, »n, os tamanhos dos mapas em cada nivel, valores
limiares, além dos par@metros de cada mapa, como ocorre no algoritmo convencional,
incluindo taxa de aprendizado, tamanho da vizinhanga inicial e formas de decaimento, etc.
Escolhas erradas de tamanhos de mapas podem levar a resultados inadequados. Apesar de
ser uma evolugdo em relagdo ao M2dSOM, bordas de agrupamentos no HSOM ainda
precisamn ser desenhadas manualmente.

4.2.5 TS-SOM - Tree structured SOM

O modelo TS-SOM (Koikkalainen, 1994) representa uma implementacdo semelhante ao
modelo HSOM, com a estrutura estdtica e piramnidal, onde cada neurdnio possui quatro
outros neurdnios filhos (ver figura 4.2). A rede ¢é treinada seqiliencialmente por niveis, do
topo até a base da pirdmide. Pode-se usar pesos de um nivel para inicializar os pesos do
nivel inferior, com o objetivo de reduzir o tempo de treinamento. Este modelo foi projetado
com o objetivo de aumentar a velocidade do treinamento, principalmente no que diz
respeito i busca pelo neurbnio vencedor. A busca por drvore é mais eficiente do que a
busca seqiiencial, principalmente quando a 4rvore esté balanceada. Para N neurdnios tém-se
uma complexidade computacional de O(log N) contra O(N) do método convencional. A
adaptac@o dos pesos pode ser feita localmente na sub-arvore correspondente. O algoritmo
de treinamento € bastante parecido com o HSOM (segio 4.2.4), o que difere é que no
HSOM cada nd da arvore € uma rede de Kohonen, de tamanho fixo, enquanto que neste
caso cada né da arvore € um neurdnio. No TS-SOM, todo um nivel é treinado como sendo
uma rede Ginica, enquanto que no HSOM o treinamento ocorre apenas na sub-rede que teve
o neurdnio pai vencedor para o padrao inserido.

Os resultados em simulacGes com dados provenientes de distribuigdes uniformes foram
semelhantes ao resultado do SOM convencional. As deficiéncias deste modelo para
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classificagfo automdtica sdo similares is apresentadas nas redes anteriores, como a HSOM,
principalmente pela rigidez da estrutura que € imposta ja no inicio do treinamento.

o Neurdnios folhas

Figura 4.2: A estrutura piramidal do TS-SOM

4.2.6 SCONN - Self-Creating and Organizing Neural Networks

O modelo SCONN (Self-Creating and Organizing Neural Networks) foi proposto por Choi
¢ Park (1994) com o objetivo de criagdo de quantizadores vetoriais que, de forma similar ao
GCS e IGG, adicione novos neurdnio para representar melhor o espaco dos dados. Porém,
este modelo inicia com apenas um neurdnio, e via um processo de decaimento de um nivel
de ativagio dos neurdnios existentes, geram-se novos neurdnios, porém, mantendo sempre
o objetivo de ndo possuir neurdnios mortos' na configuracdo final obtida. O algoritmo
bdsico do SCONN ¢ descrito a seguir.

1. Inicialize os pesos sindpticos (w;).

2. Apresente um padrio de entrada x, = ( &, &, .. ., & ), xp € NP, selecionado
aleatoriamente de todo o conjunto de padrdes.

3. Calcule a distdncia ll w; - x; li para todos os neurdnios i.

! Como ressaltado no capitulo 3, neurbnios mortos correspondem a neurdnios que no final do treinamento
permaneceram em regides com densidade de pontos nulas, nfo possuindo, desta forma, nenhum objeto no
dominio de suas células de Voronof.
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4. Selecione o neurdnio vencedor, ¢, como 0 que possui a distdncia minima ao padrdo

Xx; dentre todos os neurdnios, i.e., {x—wc [|:m§n{|}xmwi |i }, i=1, 2, ..., N,
[

onde N,(1) € o nimero de neurdnios no instante z.

5. Decida se o neurdnio vencedor, ¢, estd ativo. Caso positivo, va para o passo 6. Caso
contrério vé para o passo 7.

6. Adapte os pesos do neurbnio vencedor (ou pode-se usar um esquema como ocorre
no SOM, onde adaptamos também neurdnios na vizinhanca do vencedor). Decresca
o nivel de ativagio de todos os neurbnios. Volte para o passo 2.

7. Adicione um novo neurdnio a partir do neurdnio vencedor inativo, onde neste caso
inatividade corresponde ao nivel de ativagio do neurbnio estar abaixo de um valor
limiar estabelecido. Decresga o nivel de ativagdio de todos os neurdnios. Volte para
o passo 2.

O nivel de ativacfo, 8(7), € um dos parimetros mais importantes neste modelo. No inicio
todos os neurbnios possuem valores elevados para serem ativados por qualquer padrio
inserido. Decrescendo y com o tempo ocorrerd que neurdnios com grande freqiiéncia de
vencimentos irdo gerar neurdnio ‘filhos'. O passo 5 determina se o neurdnio vencedor estd
ou ndo ativo. Caso l w, - x; Il < 8(r), 0 neurdnio ¢ é considerado ativo, sendo inativo caso
contrdrio. Os pesos do neurdnio vencedor, e ativo, sdo adaptados da mesma forma do
algoritmo de treinamento do SOM (equago 3.5), porém, neste caso, pode-se adaptar
apenas os pesos do vencedor, c.

O processo de criacdo de neurdnios (passo 7) € feito da seguinte forma:

Wi+ = wi(t)+l(r)-(x(t)—wi(r))

onde 0 < A(f) < 1, € um parfmetro que controla a semelhanca entre o neurdnio pai (w;) e o
neurdnio filho, (w)). A medida que A(?) aproxima-se de 1, decresce a semelhanca de w1}
em relacdo a wi(r). '

Existern trés formas bésicas de parar o treinamento: (i) estabelecendo um ndmero méaximo
de iteragdes; (#i) estabelecendo um ntimero maximo de neurbnios na rede; e (iif)
estabelecendo um valor minimo para o nivel de ativagdo, 8(r). Os autores comentam que
esta Ultima estratégia € a mais adequada, pois 0 SCONN ird procurar automaticamente o
nimero de neurdnios adequado para o problema em quest3o.
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Apesar de ser um modelo bastante interessante, os proprios autores consideram que hd
necessidade de conhecer o conjunto de dados para que se possa escother adequadamente os
vérios pardmetros, como &(1), A(?), etc., seus valores iniciais e suas formas de decaimento
com o tempo. Mesmo objetivando néo possuir neurdnios mortos, os autores descrevem que
em alguns casos isto ocorreu. Uma diferenca fundamental em relacio ao SOM, e aos
modelos IGG e GCS € que os neurdnios adicionados possuem relagéio de vizinhanga apenas
com o neurdnio 'pai’. N&o hd a preocupagio de construgdo de um mapa bidimensional,
acomodando neurdnios e conexdes laterais de forma a manter a topologia da rede, como
ocorre no GCS e IGG. Ainda, os autores constataram que o SCONN era em geral 1.5 vezes
mais ripido para treinamento do que o SOM, em condigdes similares. A principal razdo
disto € que no inicio existem poucos neurdnios, o que simplifica os cdlculos de distincias e
busca pelo vencedor (passos 3 e 4). Uma pequena variagdo no algoritmo bésico foi efetuada
para permitir quantizac@o ndo uniforme do espaco de dados, o que ndo ocorre no SCONN.
O SCONN2 basicamente difere do SCONN no passo 6: decresce-se o nivel de ativacio &)
dos neurdnios ativos e aumenta-se o 8(¢) dos neurdnios inativos.

4.3 Modelos baseados em interpretacio do mapa

4.3.1 Coordenadas Adaptativas

Merkl (1997) e Merkl & Rauber (1997a,b) propuseram que as coordenadas® dos neurdnios,
por exemplo no caso bidimensional, {ax;, ay;), da mesma forma que os pesos sinépticos, que
sofrem variagGes durante o aprendizado, pudessem ser influenciadas ao longo do
treinamento, deslocando-se de forma a capturar, no espago de safda ao final do treinamento,
concentragdes de neurdnios, € desta forma poder, visualmente, detectar agrupamentos.

A técnica “Coordenadas Adaptativas” €, desta forma, uma proposta de visualizacdo de
possiveis agrupamentos, com o intuito de facilitar a andlise da existéncia de agrupamentos
de neurdnios.

Inicialmente, no inicio do treinamento, as coordenadas de cada neurdnio i sdo idénticas 3s
coordenadas definidas na inicializacfo convencional de uma rede SOM. Durante cada passo
do aprendizado (ver capitulo 3), a distancia entre cada padrio apresentado x e o conjunto de
pesos de cada neurdnio € calculada e armazenada em uma tabela, Dist(r). Apés a adaptacio

% Indices ou enderegos dos neurdnios no espago de saida da rede.
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P

dos pesos {eq. 3-0), uma nova distdncia é calculada, Dist(r+1). A mudancga relativa,
ADist;(++1), na distdncia para cada neurdnio i da rede ¢ calculada através da expressio

Dist;(t)— Dist; (t +1) (4.24)

ADist; (t +1) = Dist.(0)
;

O movimento dos vdrios pesos sindpticos no espaco de entrada devido ao processo de
adaptacd@o € efetuado de forma similar no espago de saida 'virtual' da rede. A adaptacfio na
coordenada ax (o cilculo para as outras coordenadas € similar) € descrita por

ax; (1 +1) = ax, () + ADist; (t +1)- [ax, () — ax; ()] (4.25)
onde {ax., ay.) corresponde as coordenadas do neurdnio vencedor, ¢.

Ao final do treinamento, pode-se visualizar cada neurdnio / usando as coordenadas
{ax;, ayy)-

Coordenadas adaptativas além de nfo interferir no algoritmo convencional do SOM, prové,
pelo uso da prépria dindmica do aprendizado, um método de rdpida visualizacio da
existéncia de agrupamentos. Porém, os autores alertam que o método deve ser apenas usado
em fases avancadas do treinamento, i.e., apds o final da fase inicial de ordenagfo, por
exemplo, quando o raio de vizinhanga ao redor do neurdnio vencedor for a metade do valor
inicial (Merkl, 1997). O usc do procedimento ja no inicio do treinamento pode resultar em
informacdes ndo tteis, devido ao fato de que no inicio do treinamento hé grandes
deslocamentos de pesos devido a fatores como o raio de vizinhanca e a taxa de aprendizado
serem elevadas. Tal técnica € efetiva apenas para mapas de dimensionalidade 1 ou 2.

4.3.2 Conexdes entre agrupamentos

Merkl & Rauber (1997a,b) descrevem a técnica de pds-processamento do SOM 'Conexées
entre Agrupamentos' (Cluster Connections) como forma de obter informagdes contidas nos
pesos sindpticos de um SOM treinado.

O método consiste em definir um conjunto de valores limiares que possam explicar 0s
relacionamentos entre neurbnios adjacentes. Os autores definiram trés classes de
relacionamentos entre neurdnios: (1) altamente similares; (2) com similaridade
intermedidria; e (3) ndo similares. Desta forma, trés valores limiares sfo utilizados.
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A representac@o da classe de relacionamento entre neurfnios adjacentes ¢ feita através de
linhas conectando os neurdnios utilizando uma escala de cinza monotdnica. Por exemplo,
neurbnios bastante similares sdo conectados por linhas pretas, enquanto que neurdnios com
similaridade intermedidria sdo conectados por linhas cinzas. Neurdnios niio similares sfio

conectados por linhas brancas, que ficam, desta forma despreziveis em uma imagem com
fundo branco.

A idéia do uso de limiares, a qual serd também empregada no SL-SOM (capitulo 5) usando
a U-matrix, objetiva identificar neurdnios semelhantes (no espaco de pesos) e criar uma
forma de representar esta informacdo para visualizagio. Um problema adicional, nio
comentado pelos autores, € a escolha dos limiares. Da mesma forma que o caso das
coordenadas adaptativas, tal método € iitil apenas quando o mapa possui dimensdo 1 ou 2, e

a decisdo sobre a particio do mapa € novamente deixada como uma tarefa manual, ie.,
requer intervengdo do usudrio.

4.3.3 Qutras abordagens

Inspirado na forma que a U-matrix capta graficamente as relagdes de distdncias entre
neurbnios adjacentes (ver capitulo 5), Murtagh (1995) prop6s o uso de um método
hierdrquico aglomerativo em um SOM treinado. O autor descreve o uso do método
centréide e dois critérios de aglomeracdo de agrupamentos, a distdncia minima ou a
minimizagio do aumento da varidncia, que pode ser visto como o método Ward (ver segiio
2.4.1.3). A escolha de tal método foi defendida pelo autor pela sua preferéncia por métodos
que geram um representante Unico para o agrupamento apds cada unifio. Aplicado a uma
base de dados astron6mica (IRAS PSC) contendo cerca de 250 mil registros (cada um
descrito por quatro varidveis), o autor descreve a convergéncia do SOM ji em seis épocas
de treinamento. Apesar de usar um método hierdrquico, ndc foi utilizada nenhuma
estratégia de parada como descritas em Milligan & Copper (1985), tendo sido escolhido

manualmente o nimero de agrupamentos, utilizando informacgdes conhecidas sobre a base
de dados.

Kaski et al. (1998b) propuseram dois métodos de interpretagio de mapas treinados,
tarnbém inspirados na informac3o contida na U-matrix. O primeiro refere-se a fatores locais
que sdo aproximacOes (locais) por hiperplanos lineares dos neurdnios a partir do uso de
componentes principais. Os fatores sfio ajustados no espago e representarn o$ neurdnios
dentro de um certo raio centrado em cada neurdnio. O segundo método, mais simples, € a
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simples correlacdo entre a informacdo contida na U-matrix e cada componente (ou
dimensd@o do espago de pesos) do SOM. Desta forma, pode-se detectar componentes que
possuam maior influéncia nos vales e bordas da U-matrix e representar, visualmente,
apenas tais componentes que apresentem maior correlacdo. O primeiro método € bastante
similar & visualizacdo convencional dos componentes do SOM, e o segundo usa
explicitamente a informacdo dos componentes, detectando a contribuicfo das varidveis na
estrutura dos agrupamentos. Mesmo sendo métodos que provéem uma informagio a mais
que a U-matrix, isolada, todo o processo de agrupamentos ainda é deixado de forma
manual, i.e., hd necessidade de interferéncia manual por parte de um usuidrio que
visualmente pode conduzir a separagio dos grupos de neurdnios. Os autores recomendam o
uso de tais técnicas em dreas como andlise exploratéria de dados, por exemplo, em
problemas onde buscam-se detectar caracteristicas novas, e inesperadas, a partir dos dados,
e em mineracdo de dados.

Rauber & Merkl (1999) apresentam um método com inspiracdo bastante relacionada com
Kaski et al. (1998b), com o objetivo de detectar quais atributos s3¢ mais relevantes, em um
mapa treinado, para atribuicdo de um conjunto de dados em um determinado agrupamento,
i.e., um neurdnio. Os autores descrevem que os métodos apresentados em Kaski er al.
(1998b) requerem forte interagio manual para examinar cada dimensdo separadamente. O
algoritmo LabelSOM determina a contribui¢io de cada elemento do vetor em relagdo &
distdncia Euclidiana entre padrSes e neurdnios. Para cada neurbnio, e seu conjunto de
padrSes associados, o erro de quantizag@io para cada atributo individual serve como guia
para suas relevincias como rétulos das classes. Os mapas s@o apresentados na forma
convencional (por exemplo, retangular), porém cada neurSnio recebe rétulos (que sio os
nomes das varidveis ou atributos) em ordem decrescente da importincia daquela dimenséo
para tal neurdnio. Tal representacio € usada em geral em conjunto com a técnica
convencional de rotulagem do mapa treinado usando informacdo da classe dos itens mais
freqiientes em cada neurdnio. Porém, informagdes como ndmero de agrupamentos, e suas
bordas, ndo sdo discutidas no artigo, e todo o processo deve ser feito manualmente,
possivelmente guiada com a ajuda visual da U-matrix.

4.4 Sumario

Foram descritos alguns modelos de redes neurais competitivas®, incluindo alguns modelos
variantes (ou derivados) do SOM. Aliguns destes modelos, idéias e deficiéncias
relacionadas servem de base e motivagdo para os métodos apresentados nos capitulos
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posteriores. Em alguns casos haverd comparagGes de resultados dos métodos apresentados
neste capitulo com os métodos propostos nesta tese.

A escolha de pardmetros nas redes competitivas € muitas vezes compreendido como um
processo com algum componente supervisionado, e que em muitos casos pode levar a
solugdes adequadas, principalmente quando o usudrio conhece as caracteristicas da base de
dados. Métodos construtivos propdem o uso de critérios como erro de quantizagio (ou
varidncia dos padrdes atribuidos a um neurdnio) para expandir, ou mesmo diminuir uma
rede, podendo inclusive gerar redes desconectadas, como € o caso da IGG. Modelos
hierdrquicos também foram descritos, porém em geral a estrutura é rigida, sendo

determinada no inicio do treinamento, ndo refletindo, desta forma, as caracteristicas dos
dados,

Finalmente, métodos de interpretacio de mapas treinados, apresentados na secio 4.3,
geralmente inspiram-se na informacio da U-matrix, porém requerem bastante interferéncia
do usudrio, sendo apenas ferramentas que auxiliam na decisdo de como segmentar
manualmente um SOM. O capitulo seguinte ilustra propostas de efetuar tal procedimento
de uma forma automdtica, sugerindo o uso de técnicas de morfologia matemética
(watersheds) e a deteccdo automdtica de marcadores, para segmentar a imagem
representada na U-matrix.

* Atualmente existem milhares de modelos competitivos, sendo impossivel uina abordagem exaustiva em
apenas um capitulo.

136



Capitulo 5

Segmentacao e rotulacio automatica dos mapas de
Kohonen: O algoritmo SL-SOM

Este capitulo apresenta um método de particionamento e rotulagdo automdtica do SOM
baseado na segmentacdo da imagem do gradiente (U-matrix) de todos os componentes de
um mapa treinado. Descreve-se o algoritmo da U-matrix e comenta-se brevemente suas
propriedades. A segmentacao eficiente da U-matrix € proposta por meio do algofitmo
watershed, que fornece uma abordagem simples para encontrar bons marcadores. Vérios
exemplos ilustram o processo de geracio dos conjuntos de protdtipos que representario as
geometrias dos agrupamentos de dados no espago p-dimensional. Diferencas em relacio a
outros métodos, como misturas de func¢des densidades de probabilidades, sfo discutidas.

5.1 Visualizacdo do mapas de Kohonen - A U-matrix

O SOM ¢ usado para mapear um espaco de entrada p-dimensional, contendo n padres,
para uma grade de neur6nios uni- ou bidimensional, com os objetivos de quantizar o espaco
de entrada e representar da melhor forma possivel a topologia original em um espago de
menor dimensdo. Uma vez treinado, podemos rotular neurdnios caso tenhamos, além da
informacgdo dos padrdes, as suas respectivas classes. Padrdes sdo apresentados ao mapa e o
neurdnio vencedor serd o mais similar, ou o mais préximo, de acordo com o critério de
similaridade escolhido. Diferentemente de PCA, onde o resultado da projecdo é continua, a
projec@o dos dados no SOM ¢ discreta. O resultado de cada apresentacgio € um indice (i, j)
denotando o neurdnio vencedor.

Para efetuar andlise de agrupamentos, este mapeamento topologicamente ordenado
geralmente nio € suficiente, pois a informacfo de distdncias entre os neurdnios € perdida. A
saida de um SOM para um dado padrio inserido € geralmente o indice do neurdnio
vencedor ¢, no caso bidimensional um par de valores (i, j), e o nivel de ativagio
diretamente relacionado a quantizacdo (no nosso caso a distncia do padrio ao neurdnio c,
computado no espaco de pesos).
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A visualizag@o das relagGes entre os neurdnios para um problema em que o vetor de entrada
possui uma dimens&o maior que 2 ou 3 torna-se bastante dificil. A representacio tradicional
do grid, Diagrama de Voronoi e/ou superficie de influéncias, deve ser substituida por
meétodos alternativos.

Um método de visualizacio de um SOM treinado, denominado a matriz de distancias
unificadas, ou U-matrix, foi desenvolvido por A. Ultsch (1993a,b) com o objetivo de
permitir a detecgdo visual das relagbes topolégicas dos neurbnios. A idéia basica & usar a
mesma meétrica que foi utilizada durante o treinamento para calcular distancias entre pesos
sindpticos de neurOnios adjacentes. O resultado é uma imagem f(x, y), na qual as
coordenadas de cada pixel (x, y) sdo derivadas das coordenadas dos neurdnios no grid do
mapa, ex. (1,1}, (1, 2) ... (X, ¥) — (1,1, (1, 2) ... (2*X-1, 2*Y-]), e a intensidade de cada
pixel na imagem f(x, y) corresponde a uma distincia calculada. Pode-se pensar uma imagem
como uma fungdo tridimensional em que o valor do pixel na coordenada (x, y) €
representado por um ponto na coordenada z. Neste caso, teremos uma superficie em 3D
cuja topografia revela a configura¢do dos neurdnios obtida pelo treinamento. Vales, neste
relevo topogriéfico, correspondem a regides de neurdnios que sdo similares, enquanto gue
montanhas, i.e., valores relativamente elevados na U-matrix, refletem a dissimilaridade
entre neurdnios vizinhos e podem ser associadas a regides ou neurdnios em fronteiras de
agrupamentos. Regies de vales serfo candidatas para representar agrupamentos de
neurdnios. Pelo fato de geralmente a U-matrix ser uma imagem relativamente complexa,
principalmente em problemas de andlise de dados reais, geralmente seu uso é restrito a
visualiza¢@o, sendo uma ferramenta de auxilio na separacio manual dos agrupamentos de
um SOM.

Apesar da descrigdio a seguir ser para um mapa cujos neurdnios possuem vizinhanca
retangular, a 16gica pode ser estendida, por exemplo para vizinhanca hexagonal. Considere
um mapa retangular de tamanho X x Y. Seja [b,,] a matriz de neurdnios e [wiy y] a matriz

de pesos. Para cada neurbnio em b existem trés distancias d,, dy € dy, na U-matrix, a seus
vizinhos (ver figuras 5.1 e 5.2).

x+ly+i

~
bx,y-a-} b \-)

O—O—0O—0O

Figura 5.1: As trés distdncias da U-mazrrix
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Considerando distancias Euclidianas, no caso da topologia da grade de
retangular, as distincias d;, d, e d,, podem ser definidas como

neurdnios ser

dx(x,y}= ;lbx, y ~bray “ = \/Z (Wix.}, T Wiy )2 (5.1)
i

dy(xs y) = Iibx,y "bx,y-!—in = JZ (wfx‘). - wix,),+i )2 (5.2)

[‘bx,y =B i1,ya1 " + i:bx y+t = brery U

V2 V2

1
d s [
xy(x,y) 5

(5.3)

SR 1 vt 0 e i

Estas distancias, calculadas no espago dos pesos, sfo plotadas em uma matriz U de
tamanho (2X-1) X (2Y-1). A U-matrix combina as trés disténcias, ou gradientes,
considerando todos os componentes do SOM. Para cada neurbnio de b, as distdncias para

os vizinhos (se estas existirem) tornam-se dx, dy e dxy, e a U-Matrix € preenchida de acordo
com a tabela,

TABELA 5.1 - ESQUEMA PARA PREENCHIMENTO DOS ELEMENTOS DA U-MATRIX
] (i.j) U;;

(2x+1, 2y) dx(x,y)

(2x, 2y+1) dy(x,y)

(2x+1, 2y+1) | dxyv(x,y)
(2x, 2y} du(x,y)

o e
s IR, ' LR

onde as abreviacOes 1" e P’ referem-se ao indice ou posicio do neurdnio, sendo impar e

par, respectivamente. A equacdo 5.4 apresenta os elementos da U-matrix, preenchida de
acordo com a tabela 5.1.
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— -

du(0,0) dx(0,0) du(1,0) ... du(X-1,0)

dy(0,0) dxy(0,0) dy(1,0) e av(X-1,0}
du(G,1) dx(0,1) du(l,1) du(X-1,1)
dy(0,1) dxy(0,1)  dy(1,1) - dy(X-1,1) (5.4)

du(0,Y-1) du(0,Y-1) du(l,¥-1) ... du(X-1,Y-1)

S —

Digténciae
el 14_//

dx}

U-Matriz

Figura 3.2; representacdo 3D da U-matrix (adaptado de Ultsch (1993a) com permissdo)

Existem pelo menos duas possibilidades para o cdlculo de du(x, y): pode-se usar o valor
médio ou a mediana dos elementos circunvizinhos. Seja C = (¢;, ¢3, ... ¢x) os valores dos
elementos circunvizinhos de Us.», aparecendo na forma de um vetor ordenado com
cardinalidade & (k = ICl). No nosso caso de topologia retangular, k = 8. No caso de du(x, y)
ser o valor mediano, temos

e[tk +1)/2] se k for impar
du(x, ) =19 c(k/2)+cl(k +1)/2]
2

se k for par

onde c(k), k=1, 2, ... K, K £8, denotam os elementos circunvizinhos ordenados de forma
crescente de magnitude.

No caso de du(x, v) ser o valor médio de C, temos
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k
du(x,y)=¢ :%Z‘Ci .
=1

Para o SOM de tamanho /0x/0 apresentado na figura 3.20, treinado com 1000 iteracdes do
algoritmo em lote, e inicializado de forma linear, a U-matrix correspondente € mostrada na
figura 5.3, na forma 3D, e na figura 5.4, na forma de uma imagem bidimensional. Note que
as distancias foram escalonadas linearmente, de forma que a distincia méxima seja / ¢ a
minima 0. Olhando a figura 5.4 percebe-se a existéncia de trés grandes regides, uma a
esquerda, e duas a direita, sendo uma na parte superior € a outra na parte inferior da figura.
As bordas entre estas regides, bastante detectiveis ao olho humano, devem-se
principalmente a natureza relativamente simples do problema, ie., os agrupamentos
gerados artificialmente possuem uma separag@o tal que foi possivel ao SOM obter uma
configuragdo que concentrasse neurdnios nas regides dos agrupamentos, sobrando poucos
neurdnios em regides de baixa densidade. Problemas em que os agrupamentos estio menos
separados causam uma degradagio das bordas da U-matrix, 0 que pode tornar sua
segmentacio extremamente dificil.

Figura 5.3: U-matrix na forma 3D do SOM 10x10 apresentado na figura 3.20
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Mesmo neste problema relativamente simples, pode-se notar que em certas regides as
bordas sdo mais fortes do que em outras. Isto deve-se aos neurdnios de ligagio da grade que
podem inclusive estarem inativos. Olhando para a figura 3.22 pode-se perceber neurdnios
(marcados com o simbolo +) que nfo estdo representando nenhum objeto do conjunto de
dados, entretanto foram usados nos cdlculos da U-matrix, o que sem didvida contribuiu para
uma pequena degradacio das bordas em regides centrais, por exemplo (veja a figura 5.3).

Figura 5.4: U-matrix, na forma de imagem bidimensional, do SOM 10x10 apresentado na figura 3.20.

Um modo de atenuar o efeito de neurdnios inativos é tentar isold-los do processo de célculo
da U-matrix, porém, a eliminacfo destes neurbnios causariam buracos na rede. Uma
solug@o para este problema € mostrada na secio 5.6.

5.2 Segmentacio de Imagens

Esta seciio tem o objetivo de abordar brevemente ¢ assunto de segmentaciio de imagens.
Atualmente existem diversas técnicas, geralmente aplicadas, cada uma, a um subconjunto
de aplicagbes, ndo havendo um método universal para o processo de segmentacio,
principalmente por haver diversos tipos de imagens, obtidas por uma grande variedade de
sensores, ¢ suas vdrias formas de representacdo. Para uma abordagem mais completa,
podem ser consultados livros e artigos especificos, como por exemplo, Gonzales e Woods
(1992), Russ (1993), e Parker (1997).

Um dos grandes problemas em processamento e analise de imagens € a segmentagio de
seus componentes. Diversas tarefas de visdo computacional sio realizadas apds a
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segmentagdo, e assim a minimizacio de erros € crucial para um bom sistema de inspecdo
visual automética. Basicamente, segmentar uma imagem consiste em subdividir a imagem
em suas partes ou objetos constituintes. Imagens tratadas por computador sdo discretizadas
tanto em dimensdes quanto em intensidade. A representacio convencional de uma imagem
¢ considerd-la uma funcédo f(x, y), onde amplitude f nas coordenadas x e y € proporcional a
intensidade ou brilho, denominado nivel de cinza quando a imagem é monocromitica'.
Geralmente, convenciona-se que x € y pertencem ao conjunto de niimeros inteiros, (V x, y €
ZZ), e consideraremos os limites para as coordenadas x e y como [0, xpa] € [0, Yma]. Em
relacdo a f, também discreta, contém uma faixa de valores entre um intervalo fmin € fa,
dependente da aplicagdo. O nimero de niveis diferentes de intensidades, n; depende da
discretizac#io obtida na imagem. No caso mais comum, e que é usado nesta tese, [finin» foax] -
= [0, 255] e n; € 1, ou seja, hd 256 niveis de cinza na imagem f. Portanto neste trabalho as
imagens consideradas sdo monocromaticas € geradas artificialmente, veja por exemplo as
figuras 5.3 e 5.4, onde busca-se segmentar as regides de vale que estdo associadas aos
agrupamentos de neurdnios no espaco p-dimensional.

Cada ponto da imagem, ou pixel, f(x;, y;), onde x; € [0, Xnul € ¥i € [0, Yma], possut um
conjunto de pixels vizinhos. A conectividade entre pixels € um conceito extremamente
importante principalmente quando trata-se de segmentacdo de objetos e componentes de
regides em uma imagem. Os casos mais comuns consideram gque os pixels estejam
conectados aos quatro vizinhos (nas dire¢des horizontal e vertical), ou aos oito vizinhos (os
guatro anteriores mais os quatro pixels nas dire¢Oes diagonais). Seja p um pixel nas
coordenadas (x;, y;), 0 conjunto de pixels conectados a p no padréio de conectividade 4 sdo
os pixels nas coordenadas (x;+1, i), (x;-1, ¥), (xi, y+1) e (x;, yi-1). Este conjunto de pixels €
denominado os 4 vizinhos de p, denotado por Nu4(p). No caso do padrio de conectividade 8,
além dos pixels nas coordenadas citadas para Ni(p), incluem-se os pixels nas coordenadas
(x+1, y+l), (o1, yi- 1), (x-1, yi+1) e (x-1, y-1), formando o conjunto dos 8 vizinhos do
pixel p, ou Ng(p), (Gonzales e Woods, 1992). Alguns destes elementos podem estar fora
dos limites fisicos da imagem, [0, Xux] X [0, Ymax), ocorrendo quando as coordenadas do
pixel p estiverem em alguma posi¢do da borda da imagem. No nosso caso em particular, 03
conjuntos dos vizinhos dos pixels situados na borda da imagem terdo menos elementos do
que os elementos que estdo, por exemplo, em posicOes centrais da imagem. Por exemplo,
caso p seja (0, 0), o conjunto N4(p) possuird apenas os pixels (xi+1, yi) e (x;, yr+1).

Obviamente, ndo hé restricdes a escolha do padrdo de conectividade entre pixels, € pode-se
escolher, de acordo com a aplicac@o, vdrios tipos de conectividade. O espaco dos pontos

' Imagens podem possuir méltiplas bandas, como € o caso de imagens coloridas, por exemplo no padrio RGB, ou ainda
como exemplo imagens de satélites.

2 - . . .
Também denominada escala de niveis de cinza.
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(xi» ), E = [0, Xpax] X [0, Ymar], € dito 4-adjacente ou 8-adjacente caso seus pixels tenham
relagdo de vizinhanga 4 ou 8, respectivamente. Um pixel p é adjacente a um outro pixel ¢
caso eles estejam conectados, i.e., g € Ny(p), onde m dita o padriio de conectividade. De
forma similar, duas regides R; e R; sdo adjacentes caso exista algum pixel de R; adjacente a
um pixel de R,. Um caminho de um pixel p com coordenadas (x,, y;) a outro pixel com
coordenadas (x., ys) € uma seqiiéncia de pixels distintos {(x4, ¥s), .... (¥, y4)} que sejam
adjacentes, na ordem da seqiiéncia, e o comprimento do caminho € definido como o mimero
de pixels da seqiiéncia menos 1. Uma maneira de definir a disténcia entre dois pixels p e g,
denotada por d(p, ¢), € o comprimento do menor caminho de p a g.

Seguindo Gonzales ¢ Woods (1992), se p e ¢ sio pixels de uma regido, ou subconjunto R
da imagem, ent&o p estd conectado a g em R caso exista um caminho de p a ¢ consistindo
inteiramente de pixels em R. Para qualquer pixel p em R, o conjunto de pixels em R que
estd conectado a p € denominado um componente conectado de R. Assim, dois pixels de um
componente conectado estdo conectados um ao outro, € que componentes conectados
distintos sdo disjuntos.

Em geral, as técnicas de segmentagdo de irnagens podem ser categorizadas em duas grandes
classes de métodos que sdo técnicas derivadas de técnicas de extracio de contornos e de
técnicas de crescimento de regiées3. No primeiro caso, sdo usadas as descontinuidades, i.e.,
alteragdes bruscas nos niveis de cinza da imagem, e tenta-se tragar contornos entre regides
observando o méximo gradiente, ou uma funcio deste, ao longo de um caminho. As formas
mais comuns de obter informagBes de bordas sdo através de aproximagdes da primeira e da
segunda derivadas, onde valores elevados indicam a existéncia de bordas no primeiro caso,
e no segundo buscam-se mudancas de sinal em f, i.e., cruzamentos em zero. Exemplos
clédssicos incluem as abordagens de Marr (1982) e o detetor de contornos de Canny (1986),
os quais usam aproximacdes da derivada (de segunda e primeira ordens, respectivamente)
juntamente com a convolugdo com uma fungdo Gaussiana bidimensional, esta Gltima
realizando uma funcdo de suavizagio ou filtragem. Métodos recentes de deteccio de
contornos sdo apresentados em Parker (1997).

Por outro lado, técnicas de segmentagfio baseadas em crescimento de regides usam um
critério de similaridade para agrupar pixels ou regies a partir de sementes (que para o caso
de morfologia matemdtica aplicada a imagens denominam-se marcadores). A nocio de
conectividade de regiSes R; é bastante usada, e o objetivo é encontrar um conjunto de
regibes R, conhecido como particdo Q, que satisfaca critérios como:
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2 RNR;=@,Vijellk,i%j

3. P(R;)é verdadeiro, Vie [1,k].

R

P(R; URj)éfalso, Vi je [1, k], i#].

As condicdes | e 2 definem uma parti¢do convencional de um conjunto, onde no critério 1
assegura-se que todo pixel deve pertencer a uma regido, o que implica em uma
segmentacd@o completa, onde a unifio de todas as regides R € a imagem segmentada. A
condico 2 garante que nenhum pixel pertenca a mais de uma regido ao mesmo tempo
enquanto que a condig@o 3 impde que cada regido R; da particio Q satisfaca o predicado
légico P, ou seja, cada R; satisfaca algum critério definido pelo predicado. Finalmente a
condi¢do 4 implica que a unifio de duas regides € falsa em relagio ao predicado. Neste
trabalho assumimos que as regides encontradas pelo método de segmentagiio devem ser
disjuntas.

O método mais simples de segmentar uma imagem f(x, v) é através da limiarizaco, onde
um valor escolhido entre [fyn, fmw! € usado para binarizar a imagem. Por exemplo,
poderiamos escolher um valor f; que estivesse em um vale entre dois picos do histograma
de f. Uma vez escolhido o valor f; a operacio de limiarizaco implica em comparar cada
pixel de f com f;, classificando como fi,; caso f < fi, Ou fou caso f 2 f;. Outras técnicas
podem usar varios valores limiares, definindo intervalos para limiarizagdo, e ainda
podemos usar informacgtes locais de regides da imagem para detectar valores adequados
para os limiares. Como hd compressdo de informacfo pelo uso destas técnicas, quase
sempre hi alguma perda em relag@o 3 imagem original f. O objetivo €, entdo, mintmizar as
perdas para um dado critério que é, geralmente, especifico para o tipo de imagem e sua
forma de representacdo. Em relacio a U-matrix, o uso de técnicas simples como a
limiarizacdo em geral conduz a resultados insatisfatérios, pois geralmente este tipo de
imagem possui um histograma complexo e ruidoso, ndo havendo, em geral, um método
simples de encontrar um valor f; adequado. Uma revisio sobre métodos cldssicos de
segmentacdo de imagens € apresentada em Pal e Pal (1993). Parker (1997, capitulo 3)

~

discute varios problemas relacionados a segmentacdo de imagens em niveis de cinza. A

* Uma terceira classe de métodos pode ser definida como os métodos que usam tanto as informnac@es de contormo guanto
de crescimento de regides.
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seguir descreve-se o método de segmentagdo watershed, que é usado, neste trabalho, para
segmentar a U-matrix de forma eficiente.

5.3 O algoritmo watershed

Morfologia matematica (MM) € uma teoria geral que estuda a decomposicio de operadores
entre reticulados completos em termos de algumas familias de operadores simples
(elementares): erosies, dilatagdes, anti-erosdes e anti-dilatagdes (Barrera et al., 1997). MM
¢ uma ferramenta extremamente poderosa para andlise e extragio de informacdes de sinais
e imagens. Através de combinagbes (unido, interse¢do, complemento e composicio) dos
operadores elementares, podemos formar um grande conjunto de operadores morfolégicos.
Esta combinagdo de primitivas pode gerar, entdo, um operador que satisfaca um objetivo
desejado. Apesar de ter sido desenvolvida inicialmente para imagens bindrias, os conceitos
desenvolvidos em MM tém sido estendidos em véarios dominios e a diferentes tipos de
imagens. Boas referéncias a conceitos de MM incluem Matheron (1975), Serra (1982),
Giardina e Dougherty (1988), Haralick et al. (1987). Barrera et al. (1994, 1997) descrevem
vérios operadores morfolégicos que foram implementados no toolbox MMach, que opera
no sistema Khoros (Konstatinides e Rasure, 1994).

Em MM, o principal algoritmo de segmentacio de imagens € o algoritmo (ou transformada)
watershed, proposto inicialmente por Beucher e Lantuejoul (1979), e que tem sido
considerado como uma das ferramentas de segmentac¢@o mais eficientes em processamento
de imagens. Ele pode ser considerado como um algoritmo hibrido, combinando tanto a
abordagem de crescimento de regides quanto detecgdo de contornos. Uma maneira simples
de idealizar o funcionamento do watershed ¢é associar a imagem f a um relevo topografico,
por exemplo a figura 5.3, onde considera-se o nivel de cinza como altitude. Definimos
Bfm), uma bacia de retengdo associada a um minimo m da superficie topogrifica de f,
como a regido na qual, caso uma gota de dgua caisse em qualquer ponto desta bacia, iria
percorrer um caminho até atingir este ponto de minimo. A segmentagfio por watershed vai
consistir na determinag&o das bacias de retengdo a partir do tipo das primitivas da regido e
do contorno, a partir dos pontos de minimos. Assim, podemos consideri-la como um
método topogréfico de crescimento de regides. Imaginando gotas de 4gua caindo em todas
as coordenadas da imagem, as k bacias de retengfo captam a dgua, partindo de cada minimo
m*, e 3 medida que o nivel das bacias aumenta é possivel que ocorra transbordamento da
dgua de uma bacia para outra. Porém, isto € evitado com a constru¢io de diques, separando
as bacias retentoras e impedindo que 4guas de diferentes bacias sejam compartilhadas.
Quando a inundag¢io atinge o nivel maximo da altura da superficie, no nosso caso fy., 0s
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digques construidos separando as bacias retentoras sdo as linhas da watershed® da imagem,
W(f), geralmente com espessura de 1 pixel, formando os contornos das regides segmentadas
da imagem. O watershed gera regides fechadas e conectadas, satisfazendo as condi¢des 1-4
da se¢do 5.2.

Uma outra maneira de obter as linhas da watershed, mais eficiente em termos algoritmicos,
¢ considerar que os minimos atuem como nascentes de 4dgua com diferentes cores,
inundando as diferentes bacias de reten¢do. A mesma interpretacio decorreria caso
houvesse um furo associado a cada minimo e submergissemos a superficie correspondente
a imagem f em um lago. Igualmente ao caso anterior, as dguas de cada bacia de retengéo
ndo devemn ser misturadas, sendo construidos diques, que no final do processo, i.e., quando
toda a superficie estd submersa, representam os contornos entre os objetos segmentados da
imagem, i.e., as linhas de watershed.

Entretanto, apenas nos casos mais simples pode-se aplicar o watershed diretamente na
imagem. Dois problemas principais ocorrem na aplicaciio pritica do método: a sobre-
segmentacdo e a sub-segmentagdo. A primeira leva a imagem final a um grande ndmero de
partigdes, muitas vezes ocasionado por um nimero grande de minimos regionais causados
por exemplo, por ruido. Por outro lado, a sub-segmentacio pode levar a perda de
continuidade de algumas “linhas de parti¢des”, ocasionando a perda da “bacia”, o que no
nosso caso implica em uma fusfo de dois ou mais agrupamentos de neurdnios.

No caso de sobre-segmentagdo, i.e., um niimero elevado (acima do desejado) de regides, o
problema ocorre quando a imagem apresenta muitos minimos regionais, muitas vezes
imperceptiveis ao olho humano. Geralmente aplicada sobre o gradiente de uma imagem,
uma operagdo muito sujeita a amplificar rufdos, o use da watershed pode resultar em um
mimero enorme de linhas de partigdes. O método clissico de regulariza¢o usa marcadores
especificos, escolhidos de forma a indicar quais as bacias retentoras que sdo importantes e
que devem ser levadas em consideragdo. Assim, marcadores sio regides onde forca-se a
existéncia de uma bacia retentora, i.e., hd mudanca da homotopia da imagem. O principio
do uso de watersheds com marcadores foi proposto por Meyer e Beucher (1990), Meyer
(1993), e serd usado nesta tese para segmentar a U-matrix de um SOM treinado.

Eliminando os marcadores das “bacias” indesejaveis, automaticamente diminuimos o
mimero de particbes na imagem final. Apenas as 4guas de bacias retentoras associadas aos
minimos descritos pelos marcadores terdo rétulo, o que implica que o ndmero de regides
finais da imagem segmentada serd igual ao nimero de marcadores escolhidos. A escolha de
marcadores para a U-matrix serd abordada na se¢fio 5.3.2, porém, as figuras 5.5-ae 5.5-b

* Também denominadas linhas de particdo de dguas.
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ilustram a idéia da escolha de marcadores, usando-se um corte unidimensional em uma
dada imagem f. Note que na figura 5.5-b apenas alguns marcadores, os relacionados s
bacias retentoras mais importantes foram selecionados.

'+ + + 1 + 4

Figura 5.5-a: Marcadores para a watershed convencional (todos os minimos regionais)

L4 + 4 +

Figura 5.5-b: Marcadores escolhidos para a watershed (apenas alguns dos minimos regionais)

Portanto, a solugfio seria escolher marcadores antes de iniciar o processo. Os marcadores
néo necessariamente precisamn ser minimos regionais, bastando apenas que cada marcador,
ou marcadores, rotulem uma mesma regido, assim, os diques seriam construidos apenas
quando a 4gua proveniente de dois rétulos diferentes se encontrarem. Desta forma, uma
bacia hidrogréfica que nfo possui marcadores serd enchida pela 4gua de uma bacia vizinha
(e que primeiro vazar 4gua para dentro desta). Assim, uma das sugestdes apresentadas é
alterar o algoritmo de forma a aceitar os marcadores nos locais desejados (i.e., forgar a ter
os minimos regionais nos locais indicados). Esta tarefa de determinar os marcadores é
denominada de mudanga de homotopia da imagem.

E importante notar que o modelo da imagem apresentado na U-marrix é adequado ao
tratamento com o watershed, onde os vales caracterizando os agrupamentos dos neurdnios
em partes do mapa sdo associados a bacias de retengio de dguas. Busca-se aqui um método
eficiente de determinar tanto o nimero de marcadores, suas posicdes, e as regides derivadas
do processo de crescimento topogréfico a partir destes, efetuado pela watershed.

Um modo mais formal de definir a watershed foi proposto por Meyer (1993) usando o

conceito dos menores caminhos (shortest paths). Descrevemos esta idéia de forma bastante
sucinta, baseada em Meyer (1993) e Meijster e Roerdink (1996), a seguir.
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5.3.1 Calculo do watershed

Considere uma imagem digital em niveis de cinza como uma fungio f: D - IN , onde
D o ZZ € o dominio da imagem e f(p) o nivel de cinza do pixelpe D.SejaEc Z*xZo
conjunto de coordenadas da imagem, P o caminho entre dois pixels p € g e com
comprimento I(P), ver secdo 5.2. Para um pixel pe D, seja Ng(p) = {ge Dl(p,g)€ E} o
conjunto de pixels vizinhos de p.

O custo de ir de uma posi¢io p a uma posig¢lo vizinha g pode ser definido como

LS(p), caso fip) > flg)
custo(p,q) ={ LS(q), caso fip) < flg)
LS(p)+LS(qg),

5 caso fip) = flg)

onde LS(p) € a rampa méxima ligando um pixel p a qualquer um de seus vizinhos de menor
altitude, definida como

LS = MAX e
(p) qe{p}uN£<p)[f(") @]

A distincia topografica entre dois pontos p e ¢ ao longo de um caminho P = ( py, ..., pyp)) €
definida como
I(P)~1

Tf(p,q} = > custo(p;pis1)
i=0

e a distincia topogréfica entre dois pontos p e ¢ € definida como a distincia topografica
minima considerando todos os caminhos entre p e g:

T:(p,q)= MIN TE(p,
£(P.q) N ()

onde p > grepresenta o conjunto de todos os caminhos de p a g. Note que T{p, ¢) € nula
caso os pixels p e g sejam do mesmo objeto e possuam o mesmo nivel de cinza. A distincia
topografica entre um ponto p € D e um conjunto A ¢ D € definida como
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as

Seja a fungldo f* definida como a fungdo f, porém substituindo todos os valores dos
minimos locais por 0, ou seja, caso p seja um minimo f*(p) = 0, caso contrério, f*(p) = f(p).
Seja (my)ier 0 conjunto de minimos da fung@io f* A base de retengio de um minimo m;,
denotada por CB(m;), é definida como o conjunto de pontos p € D que estejam
topograficamente mais proximos a m; do que a qualquer outro minimo #i;:

CB(m;)=1{pe€ DINje IN[i}: Tps(pm)) <Tyu(pm )}

€ 0 watershed de uma fungdo f € o conjunto de pontos deste dominio que ndo pertence a
nenhuma bacia de retengéo

W(f) mDr\[U CB(m,-)] .

]
onde ¢ denota o conjunto complemento.

Meétodos de computagido de watershed baseados em algoritmos de grafos paralelos, usando
o algoritmo de Dijkstra (1959), foram apresentados em Meijster & Roerdink (1996). Outro
modo de implementaco € usando o conceito de filas hierdrquicas, onde hd uma fila para
cada nivel de cinza e um pixel é processado a cada vez (Noguet et al. (1996), (Facon,
1996). Exemplo pratico da aplicacdo da watershed em segmentagio de imagens citoldgicas
foi apresentado em Costa et al. (1997¢).

5.3.2 Escolha dos marcadores

Através do paradigma de Meyer e Beucher (1990), o problema de detec¢do de contornos,
em geral bastante complexo, € substituido por um problema mais simples que € o de achar
marcadores para os objetos de interesse na imagem. Porém, ndo existe forma geral de
encontrar os marcadores, sendo, em alguns casos, de grande importancia o conhecimento a
priori do usudrio acerca da imagem dos objetos a serem segmentados. Em alguns casos, é
possivel que o usudrio, através de uma interface, escotha adequadamente as posicdes dos
marcadores, e deixe que o algoritmo watershed se encarregue de detectar, de forma 6tima,
as bordas entre os objetos.
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Apesar de termos testado alguns métodos para escolha de bons marcadores para a U-matrix,
um método relativamente simples tem gerado bons resultados em uma grande diversidade
de problemas. Seja a U-matrix de um SOM treinado dada pela imagem f, de tamanho 2N-/
x 2M-1, onde N X M € o tamanho do mapa. Considere que [fum, for] = [0, 2551 e n; € 1, ou
seja, ha 256 niveis de cinza na imagem f. Os seguintes passos sao efetuados:

1. Filtragem: a imagem f; € gerada removendo-se pequenos buracos na imagem f.
Pequenas depressdes com area inferior a 1 pixels s#o eliminadas.

2. Parak =1, ..., frua, Onde flua € 0 nivel de cinza méximo na imagem f;, crie as
imagens bindrias f5* correspondendo a conversdes de f; usando k como valor de
limiar.

3. Calcule o niimero de regides conectadas de fzk, para cada valor de £, N,f.

4. Procure no grifico k x N,.* a maior seqiiéncia contigua e constante de niimero de
regides conectadas N,., denotado POT S

5. A imagem de marcadores serd a imagem f7/, onde j é o valor inicial’ da
seqiiéncia Sy

O passo 1 suaviza, muito discretamente, a imagem original, resultando em uma imagem
methor para processamento, visto que a U-matrix possui, em geral, muitas rugosidades. O
valor de T utilizado foi 3, para todas as experiéncias. A operagio de filtragem poderia
também ser implementada a partir de filtros morfolégicos ou erosbes seguidas de
dilatacdes, usando um elemento estruturante de raio p. No caso, quanto maior p mais forte
serd a filtragem. O objetivo de eliminar pequenas depressdes com 4area inferior a 3 pixels
praticamente nao altera, visualmente, a imagem. Porém, caso nao a facamos, a operagido de
limiarizac@o (passo 2) ird produzir varios objetos pouco significativos, i.e., objetos com 1
pixel apenas, que no nosso caso, em geral, ndo sdo importantes.

O passo 2 pode ser visto como se pudéssemos fatiar a imagem em todos os seus niveis de
cinza, do minimo ao maximo, usando estes niveis como limiares para binarizar a imagem.
Para cada imagem bindria derivada de uma operagio de limiarizagdo, a operaciio de
rotulacdo atribui um cédigo diferente a cada um dos componentes conectados, resultando

* Apesar de podermos utilizar qualquer valor na seqiiéncia Sy, 0 valor inicial gera marcadores comn menor
rea, fazendo com que o método watershed descubra as linhas de particBes de forma mais adequada. Caso
tivéssemos escolhido o valor méximo em S, terfamos poucos niveis de cinza para a dindmica do algoritmo
watershed.
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em um nimero de objetos na imagem para cada valor limiar k aplicado, N,.*. A figura 5.6
ilustra, para a U-matrix apresentada na figura 5.3, o grifico do valor do limiar & versus N,.*.
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Figura 5.6: Grdfico do valor do limiar k versus N,.*, para a U-matrix apresentada na figura 5.3,

Como era esperado, pela andlise visual da figura 5.3, temos uma grande estabilidade a
partir de k = 43 e indo até k = 170, para N,. igual a 3 marcadores. Esta seqiiéncia contigua e
constante do mesmo valor nos permite escolher ¥ = 3 como o niimero de marcadores da
imagem f. A escolha de qual valor k deve ser usado, uma vez sabendo a seqiiéncia mais
estavel, foi feita de forma a pegar o inicio da seqiiéncia, i.e., a imagem de marcadores é a
imagem bindria obtida pela limiarizag@o de f usando como valor limiar j, sendo que j é o
primeiro valor da seqiiéncia mais estdvel de nimero de regides conectadas quando aplica-se
os muiltiplos limiares na imagem.

A figura 5.7 ilustra os marcadores m;, { = 1, ..., 3, obtidos para o caso da figura 5.3.
Aplicando-se a watershed sobre a imagem f, usando os marcadores m;’s, obtém-se as linhas
de watersheds W(f) como mostrado na figura 5.8. Note que a conectividade usada para o
pixel p € Ng(p).
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Figura 5.7: Marcadores obtidos para a U-matrix da figura 3.3 usando como limiar k = 43,

1 I} i : : i : i

Figura 5.8: Linhas da watershed obtidas da U-matrix da figura 5.3,
usando os marcadores apresentados na figura 5.7.

As figuras 5.9 e 3.10 ilustram a sobreposi¢do das linhas de watershed sobre a U-matrix
original, para os casos bidimensional e tridimensional. Note que as bordas separando as
regides sdo agora todas fortes®, i.e., ndo hd mais ambigiiidades, e as linhas de watershed
representam os contornos otimos entre as regides, dado os marcadores.

® A informagiio de bordas fracas e bordas fortes serd usada em trabalhos futuros onde haverd uma andlise fuzzy das regides
de neurbnios da U-matrix.




2 4 8 4 n 12 4 18 18

Figura 5.9: Linhas de watershed sobrepostas 4 U-matrix original, figura 5.3, em 2D.

Figura 5.10: Linhas de watershed sobrepostas & U-matrix original, figura 5.3, em 3D,
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5.3.3 Rotulagem de regioes conectadas

A extragio e rotulacfio dos varios componentes conectados e disjuntos da imagem $do
tarefas centrais em muitos dos sistemas de andlise automdtica de imagens. No nosso caso, a
imagem bindria resultante da aplica¢io do watershed, (ver figura 5.8) deve ser rotulada de
forma que possamos tratar os vérios objetos de forma independente. Considere que a
imagem bindria possui os valores 0 para o fundo da imagem e 235 para os objetos
conectados. O algoritmo rotulacdo de componentes conectados (RCC) percorre a imagem
binéria, por exemplo do canto superior esquerdo ao canto inferior direito, atribuindo um
cédigo (ex. um nimero) a cada regido ou seqiiéncia de pixels adjacentes, de acordo com o
padrdo de conectividade desejado (ver segio 5.2).

Parte-se de um valor cddigo_atual que € atribuido ao primeiro pixel com nivel de cinza
255, i.e., o pixel faz parte de uma regifo em foreground da imagem. A este pixel
denominamos semente. Todos os vizinhos da semente que possuam nivel de cinza 255 séo
rotulados e igualmente passam a ser sementes, o que recursivamente faz preencher toda
uma regido conectada da imagem. Regides diferentes recebem cédigos diferentes fazendo
com que caso um pixel seja detectado com valor 255 e ndo possua nenhum vizinho com
nivel de cinza diferente de O ou 255, o cddigo_atual seja incrementado de um valor, por
exemplo 1. Sempre que detecta-se um pixel p em foreground, analisa-se a vizinhanga
N.(p), onde m dita a conectividade escolhida. Caso j4 houver um cédigo atribuido a algum
pixel g € Nn(p), este cédigo € usado para rotular o pixel p.

Assim, todas as regides e pixels adjacentes, de acordo com o padrio de conectividade
escolhido, recebem o mesmo valor de cédigo, e assim podem ser tratadas
independentemente por rotinas de andlise de imagem, referenciando o c6digo como um dos
parametros na chamada das fun¢des. Maiores detalhes e o pseudo-cédigo de RCC pode ser
visto em Costa (1996a). Um exemplo de rotulagio é mostrado na figura 5.11, onde foi
efetuado o RCC sobre a imagem bindria apresentada na figura 5.8.
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Figura 5.11: Regides conectadas da U-marrix rotuladas pelo algoritme RCC.

5.4 O algoritmo SL-SOM

Toda andlise e segmentacdo de um mapa de tamanho N X M treinado é feita inicialmente
sobre a U-matrix, e posteriormente as informacdes associadas aos pixels sdo associadas aos
neurdnios.

Os passos do SL-SOM (de Self-Labeled SOM), a partir do treinamento, e considerando que
tenhamos obtido sucesso, i.e., uma boa ordenacfo, sdo descritos a seguir.

Passos do algoritmo SL-SOM:
1. Obtengdo da U-matrix (segdo 5.1)
2. Encontrar os marcadores para a U-matrix (secio 5.3.2)
3. Aplicar o watershed sobre a U-matrix usando os marcadores obtidos no passo 2.
4. Rotulagem das regides conectadas da imagem segmentada no passo 3 (se¢do 5.3.3).

5. Copia dos rétulos obtidos no passo 4 para os neurdnios associados a cada pixel da
U-matrix.
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6. Caso ainda existam neurdnios ndo rotulados, o que pode ocorrer caso o pixel
associado da U-matrix faca parte das linhas de watershed, rotule-os usando o
método vizinho mais préximo’, calculando as distincias no espago de pesos dos
neurdnios, e atribuindo o c¢6digo do neurdnio rotulado mais préximo.

Exemplos para os passos 1-4 foram mostrados. A figura 5.12 ilustra o resultado para o
passo 5. Note que trés neurbnios permaneceram sem ¢6digo, por exemplo o neurdnio (4.4).
Aplicando a estratégia descrita no passo 6, obtém-se 0 SOM totalmente rotulado, o que &
mostrado na figura 5.13.

Por outro lado, pederiamos deixar os neurdnios ndo rotulados como estd mostrado na figura
5.12 e manter atencdo apenas nos neurdnios rotulados até o passo 5. Caso um padriio x seja
mapeado no neurdnio ndo rotulado, poderiamos, neste caso, buscar o neurdnio rotulado
mais préximo do padrio x, ou os K-vizinhos mais préximos. Isto poderia ser feito, por
exemplo, buscando o segundo neurbnio vencedor para o padrio x, e caso este também
estivesse ndo rotulado, o terceiro, e assim por diante. A classe, ou codigo atribuido pelo
algoritmo RCC, do neurdnio rotulado encontrado, nesta seqiiéncia, € usado para rotular o
padrio x.

10

Figura 5.12: Rotulagem dos neurdnios do SOM 10x10 pela
cdpia dos codigos da U-matrix rotulada (figura 5.11)

7 . - . P . .o . i
Obviamente, pode-se usar também o método K-vizinhos mais préximos, buscando qual classe possui K elementos mais
proximos, no sspago de pesos, do neurdnio nio rotulado.
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Figura 5.13: Mapa 10X10 totalmente rotulado para o problema apresentado na secdo 3.6, usando
o métodeo vizinhos mais proximos para classificar os pixels ndo rotulados da figura 5.12.

A figura 5.14 ilustra o mapeamento dos padrdes no mapa 10 x 10. A forma convencional de
rotular um mapa treinado € fazer com que cada padrio seja mapeado no SOM, ie., seja
apresentado e detectado o neurdnio vencedor. A classe atribuida ao neurdnio & a classe dos
padrBes mais freqiientes que sdo mapeados nele. Desta forma, usa-se 0 SOM apenas para
fazer uma proje¢fo dos dados de um espaco p-dimensional para um grid bidimensional, ¢ o
processo de rotulagio usa informacfo a priori, o que em muitos casos ndo estd disponivel.
Por exemplo, o neurdnio (1,1), que estd no canto superior esquerdo do mapa, foi rotulado
como pertencente a classe 2. Note que nem todos os neurdnios receberam rétulos, o que
pode ser visto na figura 3.21, onde o histograma de vencedores para este problema &
apresentado. Alguns neurdnios ndo estdo mapeando nenhum padrio, e desta forma, no
método convencional ndo hd, em principio, como classifica-los. Qutro problema freqiiente é
o conflito, o que ocorre quando dois padrdes de classes distintas s3o mapeadas no mesmo
neurdnio. Geralmente ocorre quando as classes possuem algum nivel de sobreposigio,
quando os dados estdo mal condicionados, ou quando escolhemos de forma errada os
atributos usados no processo. Pode-se, quando possivel, buscar encontrar atributos
adicionais que habilitem a separabilidade das classes.

De posse da figura 5.14, pesquisadores efetuam manualmente uma separaciio de regides,
em geral ndo considerando os neurdnios ndo rotulados. Vé-se que o ndmero de
agrupamentos, no método tradicional, deve ser conhecido a priori, caso contririo, ndo hd
como segmentar manualmente o mapa. Exemplos de rotulagdo manual sdo apresentados,
por exemplo, em Zupan e Gasteiger (1993) e Kohonen (1997a).
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Figurg 5 14: Mapeamento dos padrdes no mapa 10 x 10
usando a informagdo a priori das classes dos padrdes.

O método SL-SOM efetuou, automaticamente, segmentacfio e rotulagdo do SOM (ver
figura 5.13) apenas usando os padrdes. Nenhuma informagio de classe foi usada. A figura
5.15 ilustra a sobreposicdo da figura 5.14 em 5.13. Vemos que, neste problema, a
segmentaclo foi perfeita, i.e., nenhuma padrio de uma classe foi mapeado em uma outra
classe. Outra informacfo importante é que o método determinou o ndmero de
agrupamentos nos dados, 3, sem auxilio de informagSes privilegiadas, como ocorre no caso
convencional.

Também importante, o SL-SOM gerou conjuntos de neurdnios sob o0 mesmo rétulo, o gue
corresponde 4 representacdo distribuida dos protétipos dos agrupamentos como foi
discutida no capitulo 2. Cada agrupamento agora € descrito por um conjunto de neurdnios,
cada neurdnio um vetor no espaco p-dimensional. A figura 5.16 ilustra isto, onde cada
neurdnio recebeu um cédigo de acordo com o agrupamento que pertence. Note que todos os
neurdnios foram representados de forma similar em relagio ao tamanho, mudando apenas o
nivel de cinza, que corresponde ao codigo do agrupamento. A figura 5.17 usa o histograma
de vencimentos, i.e., quantos padrbes cada neurnio estd mapeando para representar o
tamanho do neurdnio no grid. Os nimeros sobre os neurdnios (1, 2 e 3) sdo os cédigos das
classes descobertas durante o processo de rotulacdo, i.e., RRC. Assim, a classe de padrdes
1, que é a que estd mais a esquerda da figura 3.9 é representada pelo agrupamento 2,
descoberto pelo SL-SOM. A classe de padrBes 2 € representada pelo agrupamento rotulado
como I, e na classe de padrdes 3, o codigo atribuido ao agrupamento pelo método RRC foi
3. Nio ha nenhuma preocupacio em coincidéncia do rétulo do agrupamento com o rétulo
da classe dos padroes, mesmo porque o SL-SOM ndo usou em nenhuma fase informagdes
da classe, e os codigos atribuidos pelo método RRC seguem uma numeragio automatica, a
medida que vai encontrando regides ndo rotuladas na imagem. O importante é que ©
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método descobriu a existéncia das classes, com nlmero certo, e gerou um agrupamento de
neurdnios através da segmentacdo e rotulacdo de forma que cada agrupamento de neurbnios
corresponde a um modelo dos dados, que pode ser usado, inclusive para classificar novos
padrdes niic usados na fase de treinamento.

Figura 5.15: Mapeamento dos padrées no mapa 10 x 10, usando a informagdo
das classes dos padraes, sobreposto & partigiio do mapa obtida automaticamente.
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Figura 5.16: Grid do mapa 10 x 10 rotulado. Na figura todos os neurdnios foram representados com o
mesmo tamanho, diferenciando apenas o nivel de cinza, que estd relacionado ao agrupamento detectado.
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Figura 5.17: Grid do mapa 10 x 10 rotulado, usando a informacdo de nimero
de padries mapeados em cada neurdnio para representar o tamanho no grid.

Uma vez dispondo do SOM rotulado, como apresentado na figura 5.15, os dados sdo
classificados de acordo com a classe do agrupamento de neurdnios onde se encontra o
neurdnio o que estd mapeando. A figura 5.18 ilustra a classificacdo dos dados obtida
através deste método. Partindo apenas do conjunto de dados, ver tabela 2.1, o processo de
classificacdo automdtica pode ser pensado como um método que adiciona uma coluna a
matriz de dados, onde esta coluna € exatamente a classe do padrao.

25 T T T T

2 -5 -1 45 3 85 1 1.5 P4

Figura 5.18: Classificacdo dos padrdes usando a classe dos neurdnios vencedores.
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A seguir apresentamos uma série de exemplos de conjuntos de dados, os guais ilustram a
adequacdo do método a uma variedade de situagdes. Todas as simulagdes foram efetuadas
no ambiente Matlab 5.0.

5.5 Exemplos de aplicacio e andlise do SL-SOM em alguns
conjuntos de dados

5.5.1 O conjunto de dados chainlink

Um exemplo ndo ftrivial para comparacdes de métodos de agrupamentos em dados
multidimensionais foi proposto por Ultsch (1995), que € o chainlink. O conjunto de dados
chainlink consiste de 1000 pontos no espaco R tal que eles possuem a forma de dois anéis
tridimensionais entrelacados. Um dos anéis se estende na direcdo x-y enquanto o outro se
estende na direg@o de x-z. Os dois anéis podem ser pensados como elementos de uma
corrente, cada um consistindo de 500 objetos de dados.

Este problema ilustra a capacidades do SOM em descobrir a estrutura dos dados mesmo
para conjuntos de dados com forma complexas e ndo-esféricas, e nio separdveis
linearmente. Alguns destes dados foram apresentados em Costa e Netto (1999b). A Figura
5.19 ilustra o conjunto de dados usado. Efetuando andlises estatisticas junto ao conjunto de
dados, pode-se descobrir algumas informagSes sobre a distribuicio dos dados. Usando
andlise de componentes principais (PCA) pode-se ver que as trés varidveis sdo, de fato,
descorrelacionadas.

0.5+
0.4
0.3+

0.2m

Figura 5.19 - O conjunto de dados chainlink
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Como descrito no capitulo 2, a projecio dos dados via PCA poderia nos indicar se os dados
podem ou ndo ser representados em um nmimero reduzido de dimensdes. A operacio
consiste em projetar os dados em sub-espagos vetoriais, ortogonais, que preservem ao
mdximo a variéncia do conjunto de dados. O primeiro componente resume os dados com a
méxima variéncia quanto possivel em uma dire¢do, seguido pelo segundo componente, que
possui dire¢do ortogonal a primeira, € assim por diante. Nos casos onde hd possibilidade de
reducio de dimensionalidade, os tltimos componentes possuem varifncia desprezivel, e em
geral podemos escolher apenas um conjunto reduzido de componentes (os primeiras k
componentes), que absorvem a maxima variabilidade dos dados. Nestes casos, em geral, o
descarte dos Ultimos componentes ndo interferem signicativamente no resultado final.
Porém, observando a tabela 5.2, vemos que n3o d4 para encontrar um sub-espago com duas
dimensdes para este conjunto de dados. Cada varidvel € responsdvel por cerca de um tergo
da varidncia total. Desta forma, o conjunto de dados deve ser representado pela mesma
dimens#o original, de acordo com a PCA®. A figura 5.20 ilustra distribui¢Ges dos dados ao
longo de proje¢bes tomando-se pares de varidveis, mostrando o conjunto de dados a partir
de diferentes pontos.

TABELA 3.2 - PERCENTUAL DA VARIANCIA TOTAL EXPLICADA PELA ANALISE USANDO PCA

1a. Comp. | 2a. Comp. { 3a. Comp.
| % Explic. | 33.5% 33,3% 33,2%
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Figura 5.20: Distribuigdes dos dados ao longo das projecdes tomando-se pares de varidveis

g P - . -
A andlise efetuada foi sobre os autovetores e autovalores da matriz de correlagio.
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Assim, o conjunto de dados n#o é redutivel a duas dimensdes, nem tampouco as classes sio
linearmente separdveis. O objetivo &, partindo apenas do conjunto de dados, X, determinar
o nimero de classes presentes nos dados, e prover conjuntos de neurdnios no modelo
distribuido de protétipos para cada classe, caso sejam descobertas.

O mapa usado nesta experiéncia tem tamanho 15x15. A inicializago de pesos foi linear ¢ o
treinamento foi efetuado com o algoritmo de atualizagio em lote {batch), ver capitulo 3. A
fungfo de vizinhanga usada foi Gaussiana e o raio inicial foi 12, caindo para 1 de forma
linear com o tempo. O nimero de €pocas foi fixado em 500. A figura 5.21 ilustra a
configuragdo dos neurdnios no espago 3-D apés o final do treinamento. A relacio de
vizinhanca € expressa por linhas que conectam os neurdnios.

29
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0.5
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Figura 5.21 - Grid do SOM 15x15 apés 500 iteracdes usando o algoritmo de atualiza¢do em lote

A U-matrix correspondente a figura 5.21 é apresentada na figura 5.22. Embora a U-matrix
seja um método de visualizagdo do relacionamento entre os neurdnios, a automatizacio de
descoberta da conhecimento pela U-matrix ndo € direta, principalmente em casos onde as
bordas nfo estejam bem delimitadas. O uso de watershed é motivado pela busca do
contorno ideal separando as regides de neurbnios que representam os agrupamentos, dados
os marcadores, que podem ser vistos como os niicleos dos agrupamentos.
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Figura 5.22 - U-matrix para a configuracdo de neurdnios apresentada na figura 5.21

A figura 5.23 mostra o nimero de regides conectadas (Ncrk) para cada valor de limiar da
U-matrix. O algoritmo decidiu automaticamente o niimero correto de agrupamentos (2). De
acordo com o algoritmo SL~-SOM, a imagem de marcadores correspondeu 2 imagem binéria
obtida da limiarizacdo da U-matrix com o valor inicial da seqiiéncia mais estdvel de N,
que no caso foi k = 24. A figura 5.24 mostra as linhas de watershed sobrepostas a U-matrix
apresentada na figura 5.22. A particdo da U-matrix (ja rotulada) ¢ apresentada na figura
5.25, onde os dois agrupamentos sdo mostrados separados pelas linhas de watershed (em
preto).

10 A8 a0 40 0 80 70 80 80 0o

Figura 5.23: Gréfico do niimero de regides conectadas N5 para cada valor de limiar, &, da U-matrix.
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Figura 5.24: Linhas de watershed sobrepostas a U-matrix apresentada na figura 5.22.

Figura 5,25 Particdo da U-matrix (jd rotulada) onde os dois agrupamentos
s@o mostrados separados pelas linhas de watershed (em preto).

Rotulando os neurdnios como mostrado na secdo 5.4 e mapeando todos os padrdes no
SOM, podemos analisar o resultado da parti¢iio obtida. Neste exemplo, todos os padrbes
foram classificados corretamente pelo método apresentado. A figura 5.26 ilustra o formato
dos protétipos distribuidos para cada agrupamento. Note que foi usado um raio de
influéncia de tamanho 0.1 em cada neurdnio, porém, como discutimos no capitulo 2, a
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influéncia de cada neurbnio constituinte de um modelo distribuido estende-se até o infinito,
a menos que estabelecamos um limiar (no caso de desejarmos evitar classificacdo de
valores discrepantes), ou até que as influéncias de dois ou mais neurbnios se toquem, o que
delimita o espaco ou regido de influéncia de um neurdnio. No caso da figura 5.26, apenas
os neurdnios ativos foram usados, i.e., neurdnios que nio obtiveram nenhum padrio em sua
regifio de influéncia foram ignorados, para efeito de gerago da figura.

Note que, apesar de considerar as influéncias de cada neurdnio no espago p-dimensional
como isotrépicas, a influéncia no espago do conjunto de neurbnios rotulados como um sé
agrupamento, que € o hipervolume de todas as influéncias dos neurdnios que fazem parte
do conjunto, pode ter geometria livre. Esta € uma grande vantagem em relacdo ao SOM
tradicional, onde usa-se, por exemplo, & neurdnios em um grid unidimensional para efetuar
agrupamentos, onde geralmente sabe-se a priori que k é o nimero correto de classes. A
mesma coisa ocorre por exemplo com o métode k-means, o qual busca no espaco, via
otimizac@o numérica, k centros que sdo os protdtipos das classes. O k-means sempre busca
agrupamentos hiper-esféricos, ¢ o resultado da influéncia de cada protétipo no espago é
simnilar ao mostrado na figura 2.7. O resultado da classificacdo do k-means é mostrado na
figura 5.27, onde sdo mostradas também os dois centros ou protdtipos encontrados. Note
que houve indmeros erros € a estrutura correta dos agrupamentos nio foi obtida, mesmo
usando a informagio privilegiada do nimero de agrupamentos, 2.

Figura 5.26: Geometria dos agrupamentos descobertos usando o modelo distribuido de protétipos - A
influéncia de cada neurédnio foi limitada, para efeito de geragdo da figura, em 0.1
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Figura 5.27 - Resultado do k-means para o conjunto de dados chainlink com k = 2.

Usando outros valores para k£ o problema continua a ndo ser resolvido pelo k-means. Por
exemplo, os resultados para k¥ = 3 e k = 6 sdo apresentados nas figuras 5.28 e 5.29.
Comparando os resultados do k-means com o obtido pelo SL-SOM vemos que este iltimo
conseguiu recuperar e representar fielmente a estrutura dos dados, mesmo neste problema
onde as classes nao sfo linearmente separdveis.

Figura 5.28 - Resultado do k-means para o conjunto de dados chainlink com k = 3.
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Figura 5.29 - Resultado do k-means para o conjunto de dados chainlink com k = 6.

5.5.2 Mistura de Gaussianas bivariadas

Um conjunto de dados para testes com redes neurais Gaussianas foi proposto por Hamad et
al. (1996). Cinco classes foram geradas contendo cada uma 300 amostras. As cinco
populagdes foram geradas a partir dos vetores de médias (0,0), (1,1), (1, -1), (-1, -1), (-1, 1).
A matriz de covarifncias da primeira classe é diagonal, X; = diag(0.2, 0.2) e as outras
matrizes de covariincias, também diagonais, foram obtidas usando X = diag(0.05, 0.3)
rotacionadas com angulo + /4. Os dados gerados sdo apresentados na figura 5.30. Vemos
que ha uma certa sobreposi¢do nas classes, i.e., objetos de uma classe foram gerados em
areas de forte concentragdo de outra classe, o que sem dlvida torna o problema mais dificil.
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Figura 5.30: Hustragdo do conjunto de dados: (a} representando objetos pela classe,
e {b} representando objetos por diferentes cores.
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Para usar o algoritmo expectation-maximization (EM), ver capitulo 2, inicialmente precisa-
se determinar o nimero de classes. Alguns valores foram testados, numa faixade k = 2 a
k = 8, e o valor mais indicado, usando os critérios de informagdo (capitulo 4), foi k= 5. A
figura 5.31 ilustra contornos eqiiidistantes (usando a distdncia de Mahalanobis) dos centros,
marcados com x, dos componentes da mistura de densidades de probabilidades.

i5

Figura 5.31: Contornos egilidistantes dos centros das densidades componentes da mistura,
determinadas pelo algoritmo EM.

Os vetores de médias obtidos foram, p; = (-0.0203, -0.0218), u = (1.0396, 0.9724), u; =
(1.0376, -0.9789), e = (-0.9984, -0.9713), e us = (-1.0265, 0.9651). As matrizes de
covariincias estimadas foram

_} 0.1695  —0.0005 _| 0.1908 —-0.1450 _|0.1793 0.1256
'71-00005 01720 | 7* | -0.1450 0.1844 | 7?7 |0.1256 0.1796]
] 0.1822  ~0.1301 _10.1766 0.1136
*7l-01301 01902 |° 75T 01136 0.1616
e possuem valores proximos aos usados na geracio dos dados. Os pesos dos componentes
obtidos também ficaram muito préximos do ideal (0.20), 7; = 0.1938, m = 0.2021, w3 =

0.2005, my = 0.2026 e 75 = 0.2010. Diferencas devem-se a aleatoriedade do processo de
geracao de dados.
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Dois fatores contribuem para um bom desempenho do EM. Inicialmente, os dados sdo
provenientes de um processo Gaussiano, e este € 0o modelo assumido para as misturas que
estamos tratando. Desta forma, a geometria que o método impde no espaco coincide com a
geometria dos agrupamentos, resultando no sucesso da aplicagdo do método. O outro fator
¢ que as meédias estdo relativamente longe entre si. Em geral o processo é bastante
comprometido quando os centros dos componentes estdo bastante proximos.

A funcio densidade de probabilidade da mistura & apresentada na figura 5.32, e a
quantizacdo do espaco € apresentada na figura 5.33. Note que os eixos estdo com valores
diferentes da figura 5.31. O ponto (0,0) da figura 5.31 estd no centro da imagem
apresentada na figura 5.33. Desta forma, as coordenadas da figura apresentada s3o as da
imagem, porém estdo diretamente relacionadas as coordenadas reais. Esta figura foi gerada
discretizando o espago de atributos, de (xin, Yin) = (-3, -3) 2 (X, Y} = (3, 3), usando um
passo de discretizacdo tanto em x quanto em y de 0.025, o que resultou em uma imagem de
tamanho 241x241. Classificando cada ponto, ou pixel, de acordo com a maior estimativa da
densidade de probabilidade de Bayes (equacio 2.53) em relagdo aos componentes, obtemos
as regifes das classes Ci, i = 1, 2, ..., 5. Estando o espaco de atributos rotulado, podemos,
baseado na informacao do modelo obtido, classificar, inclusive novas amostras ndo usadas
na fase de treinamento. Porém, o objetivo inicial € a descoberta dos agrupamentos, o que
foi obtido com sucesso. A figura 5.34 ilustra o resultado da aplicagfo do conjunto de dados
ao modelo de agrupamentos obtido. Apesar da semelhanga com a confusion matrix® dos
sistemas de discriminacio de padrbes, neste caso os proprios dados foram usados para
testar a eficiéncia da particdo obtida. A interpretacio é similar A da confusion matrix. A
classe dos dados sdo representadas por linhas enquanto que as classes obtidas sdo
representadas pelas colunas. Por exemplo, 13 padrdes da classe 2 foram classificadas como
pertencentes a classe 1. O ideal seria obter uma matriz diagonal, porém, isto ndo foi
possivel devido & sobreposi¢do dos dados das classes, gerado a partir de um processo
Gaussiano aleatdrio.

? Matriz utilizada em reconhecimento de padrdes para indicar quantos padries de cada classe foram atribuidos
as classes. Caso seja diagonal, temos 100% de acertos. Para maiores detalhes consulte Duda et al. (1998) ou
Ripley (1996).
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Figura 5.32: Fungdo densidade de probabilidade da mistura
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Figura 5.33: Quantizacdo do espago
Funcdo densidade de probabilidade da mistura
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Figura 5.34: Confusion matrix para teste da particdo do espace obtido
pelo modelo de misturas de gaussianas usando o algoritmo EM.

O resultado da classificagio € apresentado na figura 5.35, onde as cores (ou niveis de cinza)
correspondem as classes descobertas pelo método.
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Figura 5.35: Resultade da classificag@o usando o modelo de misturas de Gaussianas.
As classes dos objetos sdio representadas por cores diferentes.

Testamos o mesmo conjunto de dados com um SOM com dimensdo 2 ¢ tamanho do grid
12x12. O mapa foi inicializado de forma linear, e apds 200 épocas de treinamento com o
algoritmo de adaptac@o em lote, obtemos a configuragdio de neurdnios como mostrada na
figura 5.36. A fungfo de vizinhanca utilizada foi Gaussiana, onde o raio inicial usado foi 9,
decrescendo até 1, de forma linear. Note que houve uma concentracdo de neurbnios nas
regides de maior densidade de pontos, ¢ que os dados foram escalonados ao intervalo [0, 1].
As figuras 5.37 e 5.38 ilustram o histograma de vencimentos dos neurdnios. Note que
neurdnios em regides de maior concentragdo de pontos possuem valores mais elevados
neste histograma.
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Figura 5.36: Grid de um som com dimensdes 12x12 apds 200 épocas de treinamento com o algoritmo batch.
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Figura 5.37: Histograma de vencimentos Figura 5.38: Histograma de vencimentos
dos padres pelos neurdnios apés o treinamento. dos padrées pelos neurdnios apds o treinamento.

As figuras 5.39 e 5.40 ilustram a superficie de influéncias do mapa apds treinamento, onde
na figura 5.40 os dados estdo representados por pontos. Como descrito no capitulo 3, cada
neurbnio possui uma influéncia isotrépica no espago que é limitada apenas pelas
influéncias dos neurbnios vizinhos. A superficie de influéncias é um modo de ver o
diagrama de Voronoi, onde plota-se a distincia do centro dos neurbnios no eixo z,
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permitindo analisar, quando o problema tem dimensionalidade 2, o resultado da
quantizacdo vetorial. A figura 5.41 mostra a informagdo apresentada na figura 5.40 em 3-D.

Figura 5.39: Superficie de influéncias do Figura 5.40: Superficie de influéncias do mapa
mapa apas treinamento com sobreposicdo dos dados

Figura 5.41: Superficie de influéncias do mapa em 3-D.
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A U-matrix correspondente ao mapa treinado (configuraciio apresentada na figura 5.36) é
apresentada nas figuras 5.42 e 5.43, esta ultima na forma 3-D. Note que a U-matrix apesar
de visualmente detectarmos, por exemplo olhando a figura 542, que existem 5
agrupamentos, testes com vérios métodos convencionais como threshold iterative (Parker,
1997) ndo apresentaram bons resultados. Efetuando a andlise como descrita pelo algoritmo
SL-SOM, obtém-se o grafico de ndmero de regides conectadas versus limiar da U-matrix
apresentado na figura 5.44.

Figura 5.42: l-matrix do mapa apresentado na figura 5.36, em 2-D.

5

Figura 5.43: U-matrix do mapa apresentado na figura 5.36, em 3-D.
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Figura 5.44: Grdfico de nimero de regides conectadas versus limiar da U-matrix.

Nota-se na figura 5.44 que hé duas grandes regides de estabilidade, uma para 4 e outra para
5 agrupamentos, porém esta tltima venceu por uma diferenca um pouco acima de 10% de
niveis (valores de limiares) a mais. Uma vez escothido o mimero de regides, que implica
diretamente no nimero de marcadores para a watershed, obtemos a imagem de marcadores
como mostrada na figura 5.45. As linhas de watershed obtidas sdo mostradas na figura
5.46. A figura 5.47 ilustra a sobreposicdo das linhas de watershed sobre a U-matrix
apresentada na figura 5.43.
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Figura 5.45: Marcadores escolhidos {em preto) Figura 5.46: Linhas da watershed obtidas da
U-matrix, usande os marcadores apresentados
na figura 5.45.
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Figura 5.47: Sobreposi¢do das linhas de watershed sobre o U-matrix apresentada na figura 5.43,

A figura 5.48 ilustra o resultado da aplicagdo do método rotulagem de regides conectadas
sob a segmentacao obtida pelo watershed na U-matrix (figura 5.46), enquanto que a figura
5.49 mostra a copia dos rétulos da U-matrix para os neurdnios correspondentes da rede
SOM. Note que, na figura 5.48, sete neurdnios nfo estfo rotulados, pois suas posicdes
correspondentes na U-matrix fizeram parte do contorno entre as regides.

Figura 5.48: resultado da aplicacdo do método Figura 5.49: Mapa rotulado a partir dos cddigos
rotulagem de regides conectadas na figura 5.46. das regites da U-matrix apresentada na figura 5.47.
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A figura 5.50 mostra o mapa totalmente rotulado, onde foi aplicado o passo 6 do algoritmo
SL-SOM, i.e., usando o rdtulo do neurdnio ja rotulado e vizinho mais préximo, com
distincias calculadas no espago de pesos, para rotular os sete neurdnios remanescentes do
processo de rotulagem da U-matrix. A figura 5.51 mostra a configuracfo de neurbnios no
espago de pesos, onde cada neurdnio € representado por um circulo, de tamanho
proporcional ao nimero de vezes que mapeou padroes, e cores, que indicam a classe do
neurdnio. Novamente, note que alguns neurdnios situados fora das regides de maior
densidade de pontos sio pouco representativos no processo de agrupamentos, e

mostraremos, mais adiante, que esta informagio pode ser 1itil na geragiio de U-matrizes.

0.9

Figura 5.50: Mapa totalmente rotulade, usando o Figura 5.51: Configuracdo de neurbnios no espago
rotulo dos vizinhos mais proximos (distdncia de pesos, onde cores representam as classes dos
calculada no espaco de pesos) nos neurdnios que neurdnios e o tamanho do circulo representa o niime-
estavam ndo rotulados na figura 5.49. ro de vezes que cada neurdnio mapeou algum

padrdo.

A figura 5.52 mostra a confusion matrix obtida pelo método SL-SOM. Note que o resultado
apresentado € muito proximo ao método de misturas de densidades de probabilidades
usando o algoritmo EM (menos de 1%), i.e., 95.67% contra 96.53%, o que € excelente, pois
ndo tivemos que supor que os dados proviam de distribuicSes Gaussianas, ndo foram
usados métodos para determinar o niimero de densidades componentes (critérios de
informacdo, baseados em estimativas da verosimilhanca), nem houve necessidade de
estimar os varios pardmetros das varias densidades componentes. O método das misturas
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foi melhor devido a propria estrutura dos dados, que se encaixam perfeitamente no modelo
geométrico dos protétipos obtidos. Para outros conjuntos de dados, como veremos adiante,
e como € o caso no conjunto de dados apresentado na secfio 5.5.1, o chainlink, 0 método
das misturas falha por tentar impor uma estrutura Gaussiana na geometria complexa dos

agrupamentos.
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Figura 5.52: Confusion matrix obtida pelo método SL-SOM.

Quantizando o espago de atributos, de forma similar ao que foi feito na figura 5.33 para o
método das misturas, obtemos a figura 5.53, onde o espago foi discretizado e rotulado de
acordo com a proximidade aos protétipos dos agrupamentos de neurdnios. Note, em relagio
a figura 5.33, que neste caso ndo ha descontinuidades das classes no espaco de atributos, o
que ocorre no caso das misturas. A descontinuidade é causada porque as densidades
Gaussianas influenciam mais nas dire¢des dos seus eixos principais. Nas dire¢Bes onde ha
menor variabilidade a influéncia cessa mais rapidamente, e caminhando nesta dire¢io a
influéncia decresce a um valor que € inferior i influéncia de outra densidade, mudando-se a
classe, naquele ponto. Isto porque cada ponto no espaco € classificado por uma regra
semelhante a regra de Bayes, equacdo 2.53, onde calcula-se a probabilidade do ponto
pertencer a cada um dos componentes e a classe atribuida é a classe da densidade
componente que gerou a maxima probabilidade da amostra ter sido extraida. No caso do
SL-SOM como as influéncias de todos os neurbnios € igual, e isotrdpica, i.e., a distdncia é
Euclidiana, ndo havera descontinuidades das classes no espago de atributos, pois um ponto
sempre serd classificado na classe do neurdnio mais préximo, nio havendo hipétese de um
neurdnio mais distante ganhar a concorréncia. Apesar da influéncia dos neurbnios ser
isotrdpica, a influéncia de cada agrupamento de neurbnios rotulados conjuntamente é
arbitrdria e complexa, e é descoberta automaticamente pelo método.
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A figura 5.54 ilustra o processo de classificagfio dos objetos no SL-SOM. Um objeto €
classificado pela classe do agrupamento de neurdnios que possua o neurdnio vencedor para
ele. A figura 5.55 mostra o resultado final da classificag@io pelo SL-SOM, e que apresenta
os dados sumarizados na figura 5.52. Caso a variabilidade das classes fosse um pouco
menor, como veremos adiante, poderfamos ter obtido 100% de classificacio correta. Os
erros de classificagdo sdo devidos ao processo de geracdo de dados Gaussiano que
ocasionou amostras de uma classe ocorrerem em dreas de concentracio de outras classes.

a 2.1 ; . . . a8 07 2.3 0.g 1 0 0.1 02 03 04 05 068 &7 08 08 1

Figura 5.53: Quantizacdo do espago de Figura 5.54: Quantizacdo do espago de
atributos pelo SL-SOM atributos pelo SL-SOM ¢ os dados.

285 a2 45 a4 @B @ 05 1 15 2 25

Figura 3.55: Resultado final da classificagiio dos objetos pelo SL-SOM
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5.5.3 Mistura de Gaussianas no espaco R’

O conjunto de dados apresentado a seguir fot usado em Costa e Netto (1998, 1999a) com
dois propdsitos fundamentais: analisar o efeito da sobreposi¢do dos agrupamentos na
degradagdo das bordas da U-matrix e implicagdes no processo do SL-SOM, e visualizar a
deformacio eldstica da rede em um espago de maior dimensio (3) do que o mapa (2).

Novamente o modelo de dados usado foi de mistura de Gaussianas. Trés conjuntos de
dados com 1000 objetos cada foram gerados contendo oito classes, na qual os vetores das
médias correspondem a vértices de um cubo no espago 9?3, ie., {(0,0,0), (0,0,1), ... (1,1,1}}.
As matrizes de covaridncias usadas foram o1, [ = 1, ... 3, onde I é a matriz identidade. O
parimetro ¢ controla a variabilidade de cada conjunto de dados. Os valores de o; utilizados
foram 0.05, 0.15 e 0.25, respectivamente para o primeiro, segundo e terceiro conjunto de
dados.

A probabilidade de sobreposicdo das classes aumenta com o valor de ¢. As figuras 5.56-a
até 5.56-1 mostram as densidades marginais das trés varidveis para os trés conjuntos de
dados. Note que quando o = 0.05, temos uma baix{ssima probabilidade de sobreposicio,
pois o intervalo g + 30, correspondendo a 99.73% de chance dos ndmeros ocorrerem,
corresponde a [-0.15, 0.15] e [0.85, 1.15], respectivamente péira tiigual a0 e a 1. Por outro
lado, quando o = 0.25, os intervalos u + 30 sio [-0.75, 0.75] e [0.25, 1.75], ou seja, o
limite superior do intervalo da varidvel (x, y, ou z) de uma classe quando esta varidvel tiver
uigual a O € superior ao limite inferior da classe que tenha para a mesma varidvel i igual a
1, caracterizando a sobreposi¢do mostrada nas figuras 5.56 (g-i).

Nos experimentos efetuados com o SOM usamos mapas com tamanho 15x15. O mapa foi
inicializado de forma linear, ¢ o nimero de épocas nos trés casos foi 1000, usando o
algoritmo de adaptacdo em lote. A funcio de vizinhanga utilizada foi Gaussiana, onde o
raio inicial usado foi 12, decrescendo até 1, de forma linear com o ndmero de épocas. A
figura 5.57 ilustra a configuracio do SOM apés a inicializacdo linear para o conjunto de
dados 1, i.e., o=0.05.
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Figura 5.56. Densidades marginais (projecées) das varidveis x, v, ¢ 2
dos trés conjuntos de dados, o= 0.05, 0.15 e 0.25..

P

A configuragdo dos neurdnios obtida ao finai do treinamento € apresentada nas figuras
5.58, 5.60 e 5.62, enquanto as U-matrizes correspondentes sdo mostradas nas figuras 5.59,
5.61 e 5.63, respectivamente para os casos onde o = 0.05, 0.15 e 0.25. Note que a rede
‘eldstica’ do SOM tenta preencher o espaco tridimensional alocando mais neurdnios nas
regides de maior densidade de pontos. Aumentando o valor de ¢ aumenta-se a degradacio
das bordas da U-matrix, dificultando o processo de deteccdo de agrupamentos pelo método
SL-SOM. Bordas ¢ vales ficam bem menos definidos e a situagio extrema € quando a
distribuicdo de dados provém de uma densidade uniforme, onde ou h4 apenas um tinico
agrupamento de todos os pontos, ou cada ponto constitui um agrupamento préoprio.
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Figura 5.58: Configuraciio obtida para SOM Figura 5.59: U-matrix relativa & configuracdo
15x15 treinado com o conjunto de dados onde de neurdnios apresentada na figura 5.58 (& = 0.05).
o= 0.05.
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Figura 5.60: Configuracdo obtida para SOM Figura 5.61: U-mairix relativa & configuracdo
15x15 treinado com o conjunte de dados onde de neurdnios apresentada na figura 5.60 (o= 0.15).
o=015

ek
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Figura 5.62: Configuracdo obtida para SOM Figura 5.63: U-matrix relativa a configuracdo
15x135 treinado com o conjunto de dados onde de neurdnios apresentada na figura 5.62 (o= 0.25).
o=0.25

O grifico apresentado na figura 5.64 ilustra, para os trés casos, o nimero de regides
conectadas para um valor crescente de limiar da U-matrix. O algoritmo apresentado na
secdo 5.4 detectou corretamente, para os trés casos, 0 numero de agrupamentos nos dados,
8. Isto € bem visivel para o primeiro e segundo conjuntos de dados, que possuem grande
estabilidade do ntimero de regides conectadas para um intervalo grande de valores de
limiares da U-matrix. O terceiro conjunto de dados era esperado ter uma complexidade
maior pelo fato da estrutura das classes geradas ndo ser tdo bem definida quanto nos outros
dois casos. Além do grafico deslocar-se para a direita 2 medida que aumenta-se o, nota-se
também a instabilidade do ndmero de regides, ao redor do valor correto de agrupamentos
no caso onde ¢ = 0.25. Neste conjunto de dados, a solucio para Nc,k igual a 8 venceu a
solucdo N* igual a 9 por 16 niveis (intervalo 8§1-96) contra 12 (intervalo 58-69). Caso
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deseje-se uma solugio mais rigorosa, pode-se adotar um critério como margem de
seguranga, para aceitar solugdes acima de determinada tolerincia.

12 & . - T t

Naursbar of connected regions
w
T
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Figura 5.64: Grdficos do niimero de regides conectadas versus limiar da U-matrix.

As imagens de marcadores para o watershed foram obtidas pela limiarizagio da U-matrix
usando o nivel inicial das regides de estabilidade escolhidas, automaticamente, da figura
5.64. Os valores de limiares usados foram k = 6, 17 e 81, respectivamente para o primeiro,
segundo e terceiro conjuntos de dados. As U-matrizes em niveis de cinza sfio apresentadas
nas figuras 5.65, 5.67 € 5.69, enquanto que as figuras 5.66, 5.68 e 5.70 ilustram as particdes
do mapas, onde as regides relativas a cada agrupamento estdio rotuladas por niveis de cinza
diferentes, € em preto estio apresentadas as linhas de watershed obtidas.
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Figura 5.65: U-matrix equivalente a figura 5.59.

5 n __115 — X 25
Figura 5.67: U-matrix equivalente a figura 5.61.
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Figura 5.69: U-matrix equivalente a figura 5.63.

5 T 2%
Fig. 5.66: U-matrix particionada e rotulada {¢ = 0.05).

5 o 5 2 %
Fig. 5.68: U-matrix particionada e rotulada (¢ = 0.15),

5 ) %
Fig. 5.70: U-matrix particionada e rotulada (G = 0.25).
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Testando a capacidade de identificar a estrutura dos agrupamentos detectados, classificando
os padrdes pelo rétulo da regifio que possui o neurdnio mais préximo ao padrio obtivemos
100% de acertos no primeiro conjunto de dados, e 99.4% no segundo, i.e., apenas 6 objetos
em 1000 foram alocados em classes ndo correspondentes ac processo que gerou os dados.
Para o dltimo conjunto de dados, obtivemos sucesso de alocagio de padroes em 87.9%, e
sua confusion matrix € apresentada na figura 5.71. A andlise é direta, por exemplo, 16
amostras da classe 1 foram mapeadas na regido da classe 4.

1 2 3 4 5 6 7 8
1jier 0 1 16 0 0 7 0
210 114 5 4 2 0 0 0
316 4 HH2 0 2 0 0 1
414 2 O© 16 0 3 0 O
516 4 0 0 II2 6 0 3
610 o0 0 6 1 110 6 2
711 O 0 1 0 O 105 18
81 0 4 o 11 0 0 109

Figura 5.71 - Confusion matrix para o conjunto de dados 3 (o= 0.25).

Os resultados para estimacdo dos parAmetros das misturas de Gaussianas via EM foram
superiores em termos de classificagdo a partir da estrutura encontrada: como no SL-SOM,
no primeiro conjunto de dados obtivemos 100% de sucesso. No segundo caso apenas um
objeto foi classificado erroneamente, enquanto que no terceiro 83 objetos foram
classificados em regides distintas da regifio original, resultando em 91.7% de acerto.
Novamente hd de se enfatizar que o modelo dos dados encaixa-se ao modelo estatistico,
i.e., foram inclusive gerados a partir dele, e era de se esperar uma taxa de acertos maior.
Porém, nos trés casos, simulagdes foram efetuadas para virios valores de k para se
determinar o nimero adequado de componentes da mistura, além do custo computacional
de estimacdo das vérios pardmetros das misturas. O SL-SOM conseguiu gerar o modelo de
representacdo de prototipos distribuidos de forma adequada, e sem supor formas
paramétricas das distribui¢Ges dos dados, obtendo resultados compativeis ao EM.

A deteriorac@o das bordas da U-matrix & medida que ¢ aumenta decorre do fato de que os
neurdnios da rede 'eldstica’ ndo se separam tanto como no caso onde ¢ é pequeno, pois hd
maior representatividade de objetos na drea central do hipercubo. Aumentando-se ainda
mais o é possivel que o SL-SOM nio detecte as oito classes como ocorreu para os trés
casos apresentados. Porém, problemas irdo ocorrer com os outros métodos também. No
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caso do k-means, em alguns experimentos, mesmo para o primeiro conjunto de dados e
fazendo k = 8, ocorreram problemas como duas classes estarem representadas por um
protdtipo entre elas, enquanto que uma das outras classes remanescentes foi dividida entre
dois protGtipos, resultando em uma grande falha do método em descobrir a estrutura dos
dados. Uma das causas € a possibilidade do k-means ficar preso em minimos locais durante
a otimizag#o pela busca dos melhores protétipos. Em geral, com o k-means, sugere-se que
sejam feitas vérias simulagdes, partindo-se de condigdes iniciais diferentes, e a coincidéncia
de vérios resultados sugere a solucfio para o problema. No caso do SOM isto € menos
critico pois o método € menos sensivel as condi¢bes iniciais, e 2 ordem de apresentacio dos
dados, caso estejamos usando o algoritmo de adaptag@o de pesos em lote. Além disso, nfio

supomos nenhum valor de nimero de agrupamentos para 0 SL-SOM, o que € necessério
nos métodos convencionais.

5.6 Uma breve interpretacio do funcionamento do SL-SOM

Apesar de ser matematicamente complexa, iremos, nesta se¢fio, abordar brevemente (e
conceitualmente) o funcionamento do algoritmo SL-SOM. Inicialmente, assume-se que o
treinamento tenha ocorrido com sucesso, i.e., a grade eldstica de neurdnios tenha se

expandido de forma a representar o espago de atributos topologicamente, e concentrando
neurdnios em regides de maior densidade de objetos.

O conjunto de dados X € representado por um conjunto de neurdnios m;, i = 1, ..., N, onde
cada m; € um vetor no espaco p-dimensional de atributos e N é ¢ ntimero total de neurdnios
da rede. O algoritmo SL-SOM agrupa os neurBnios que estio préximos no espaco de
atributos (distancia calculada usando os pesos sindpticos), e a0 mesmo tempo que sio
adjacentes, ou vizinhos, na grade da rede SOM. Isto € devido & U-matrix que pode ser vista
como um dendograma do um método hierdrquico LS (ligagbes simples) onde apenas as
distincias entre neurbnios vizinhos na grade s3o calculadas na matriz de dissimilaridades,
D;; (ver capitulo 2). Assim, segmentar a U-matrix € equivalente a cortar o dendograma do
método ligagBes completas com conectividade restrita (contiguity constrained) i vizinhanca
imposta pela topologia da rede, método que denominaremos LS-CRV. Os elementos da
matriz de dissimilaridades D correspondentes a neurdnios nio vizinhos na grade podem

ser fixados em um valor bastante elevado, ndo interferindo no processo de fusfo dos
agrupamentos.

A desvantagem em usar LS-CRV a favor do SL-SOM é que ainda temos os mesmos
problemas dos métodos hierdrquicos. Por exemplo, uma rede com N = 200 neurbnios
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produz uma matriz de dissimilaridades com tamanho 200x200, que a cada fusio de
agrupamentos reduz em uma linha e uma coluna até possuir apenas um agrupamento. Cada
vez que dois agrupamentos s8o unidos deve-se usar uma ultramétrica para calcular as
distincias do novo agrupamento a todos ©0s outros remanescentes na matriz de
dissimilaridades. Além disto, a visualizacio da drvore apresentada em um dendograma nio
€ tdo eficaz quanto a apresentada na U-matrix, além do que estamos interessados em
sistemas que possam detectar agrupamentos dentro de agrupamentos (como serd mostrado
no capitulo 6). A U-matrix prové um meio bastante interessante do usudrio interfacear as
informagGes de um banco de dados. Uma das extensdes deste trabalho serdi a
implementacdo de uma interface onde o usudrio desloca o cursor do mouse na U-matrix
(segmentada ou néo) e janelas dinfdmicas de informacGes resumidas do banco de dados que
estdo sendo mapeadas no neurdnio da posicio atual do cursor sdo apresentadas. O uso desta
interface juntamente com o SL-SOM e sua extensdio, o Tree-Structured SL-SOM
habilitardo, em um futuro préximo, novas formas de interfacear e de pesquisar informacgdes
em bancos de dados, inclusive para buscas na internet.

5.7 Gerando bordas mais definidas na U-matrix

Sendo um método baseado no modelo de agrupamento vizinhos mais proximos restrito a
vizinhanca da rede, como descrito na secfo anterior, temos, de uma certa forma, a mesma
flexibilidade de detectar agrupamentos alongados ou de formas complexas (ver por
exemplo a se¢d0 5.5.1) que o LS possui, e que outros métodos falham, como € o caso dos
métodos que se baseiam na busca do centréide mais préximo, por exemplo o k-means ¢ as
misturas de densidades Gaussianas. Porém, é conhecido o efeito cadeia que o método LS
possui, i.e., caso existam pontos (mesmo que poucos) entre duas regides de elevada
concentragdo de pontos que caracterizem agrupamentos distintos, o método pode ligar os
dois agrupamentos distintos pelo trajetdria no espago destes pontos de ligagio (veja a figura
5.72). Ao invés de detectar dois agrupamentos, o método LS falha quando h4 tal tipo de
configuraco nos pontos. O efeito cadeia, ou encadeamento (chaining) pode ser visto como
o problema 'amigos de amigos'. Por exemplo, o objeto 1 € similar ao objeto 2 que € similar
ao objeto 3, e assim por diante, o objeto n-/ € similar ao objeto n. O efeito cadeia pode
fazer com que todos estejam em um mesmo agrupamento, apesar do objeto 1 poder ser
bastante diferente do objeto n.
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Figura 5.72: Pontos ligando dois agrupamenzos distintos - o problema do efeito cadeia do métode LS,

O problema similar ocorre no SOM. Olhando as figuras 3.20 e 3.22, nota-se a existéncia de
neurdnios de ligagdo, que inclusive vencem para poucos ou nenhum padréo, pois estdo em
regides de baixa densidade de pontos. A U-matrix convencional, como apresentada na
secio 5.1 usa a configuragcdo estdtica dos neurdnios para cdlculo das distincias, ndo
importando-se com a informagdo de quantizacdo dos padres que cada neurdnio estd
efetuando.

Uma maneira de melhorar as bordas da U-matrix é buscar eliminar o efeito destes
neurdnios de ligacfo, veja a figura 3.22 (neurdnios representados por +), que apresentam
um baixo nimero de vencimentos de padrdes. Definimos um grau de ativacio na secio 3.6
como um valor minimo, ¢, que os neurdnios deveriam possuir para serem considerados
para andlises do mapa. Neurbnios inativos podem ser definidos como neurdnios cujo
niimero de vencimentos seja inferior a @, i.e., se H(i, /) £ ¢. Porém, eliminar neurdnios
inativos de um mapa bidimensional causard um buraco na rede e ird comprometer o cilculo
da U-matrix, pelo menos nos moldes descritos na se¢8o 5.1. Uma solugfo encontrada para
eliminar, ou atenuar, o efeito de cadeia dos neurdnios inativos é empurrd-los na direcdo dos
neurdnios ativos mais préximos. Isto pode ser feito de forma relativamente simples,
considerando o histograma de vencimentos dos neurdnios H, e copiando o vetor do
neurdnio ativo mais préoximo ao neurdnio inativo.

Seja N o nimero de neurdnios na rede, e H o histograma de vencimentos dos neurbnios,
i.e., quantos padrdes cada neurbnio quantizou. Os passos da geracio de uma nova
configuracdo de neurdnios, para um nivel minimo de ativacdo ¢ pode ser brevemente
descrito como:
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(Algoritmo: eliminacio do efeito de cadeia dos neurdnios inativos - EECNI)

Para i=1,2, ... N
Se H(i) < @

m; < my;, ondelim; -m;ll< Wm;-mll,k=1,2, .. N k=j k=i e H{) > ¢
Fim-Se

Fim-Para

Note que o vetor no espago p-dimensional m; € copiado para o neurnio inativo m;. A busca
do neurdnio j inicialmente se restringe apenas aos neurdnios adjacentes ac neurdnio i, ou
seja, em um raio de tamanho 1 a partir do neurdnio i. Caso nio seja encontrado neste raio
nenhum neurdnio ativo, para as condigdes especificadas, o raio é incrementado em uma
unidade ¢ a busca deve ser reiniciada, indo até quando houver um neurdnio ativo que possa
copiar seu vetor de pesos para o neurdnio inativo.

A figura 5.73 ilustra o resultado do treinamento de um SOM bidimensional com tamanho
12x12 apds 500 iteracdes do algoritmo em lote. O conjunto de dados usado (denominado
anular) é formado por 1500 pontos distribuidos uniformemente em uma regido circular do
R?. Note a existéncia de neurdnios de ligacio em regides onde a densidade de pontos & zero
(no centro). Usando o algoritmo EECNI obtém-se, para ¢ = 0, a configuragfio de neurbnios
como mostrada na figura 5.74. E interessante notar que o SL-SOM detectou a presenca de
apenas um agrupamento, em ambos os casos, e em particular a diferenca nfio foi muito
significativa na U-matrix, porque as distancias entre os neurdnios que estio em regides com
densidade de pontos elevada € bem inferior que as distincias aos neurdnios situados no

centro da regido anujar. A U-matrix original (derivada da configuracio de neurdnios
apresentada na figura 5.73) é apresentada na figura 5.75.
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Figura 5.73: SOM 12x12 apds 500 iteracdes (batch) Figura 5.74: Aplicando o algoritmo EECNI na
configuracdo apresentada na figura 5.73 com o= 0.

: i‘.-‘ .. & :
Figura 5.75: U-matrix correspondente ao SOM Figura 5.76: U-matrix correspondente ao
apresentado na figura 5.73 (em 3-D) SOM apresentado na figura 5.73 (em 2-D)
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Figura 5.77: N.* para 0 SOM apresentado Figura 5.78: N.,* para 0 SOM apresentado
na figura 5.73 Na figura 5.74
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Note a pequena diferenca entre as figuras 5.77 e 5.78, que representam o nimero de
agrupamentos versus o limiar da U-matrix. No nivel 17 (do intervalo 0 a 255), na figura
5.78, apenas uma regidio € estavel, o que implica haver apenas uma classe nos dados. Ja
aplicando métodos como misturas de Gaussianas neste exemplo hd problemas ja no inicio
onde métodos de determinagdo do niimero de componentes ndo funcionam bem. Por
exemplo, simulando os critérios de informagdo (ver capitulo 4), para diversos valores de &,
por exemplo k= 1, 2, ..., Ky, todos 0s critérios apontaram o valor Ky, como o ntimero de
compornentes. Foram testados diversos valores de K, ¢ 0s resultados se repetiram.

Em outro experimento, fazendo ¢ = 3 para o SOM apresentado na figura 3.20, cuja
configuracdo € reapresentada na figura 5.79, obtemos, eliminando os neurdnios que
ganharam 3 ou menos vezes, através do algoritmo EECNI, a configuracio de neurbnios
mostrada na figura 5.80. Note que o efeito resultante é como se os neurdnios em posicdes
de ligacdo entre as classes fossem eliminados, lembrando a figura 3.29.

25

Figura 5.79: Configuracdo dos neurénios Figura 5.80: Configuracdo dos neurdnios da rede
e os padroes, similar & figura 3.20, apresentada na figura 5.79 apés aplicacdo do EECNI
com @=73.

Note a diferenca nas U-matrizes, mostradas nas figuras 5.81 e 5.83 para o caso
convencional e 5.82 e 5.84 quando aplicado EECNI com @ = 3. A borda estd mais afinada
na figura 5.82 do que na figura 5.81. O grifico do ndmero de regides conectadas versus
limiar da U-matrix para a imagem apresentada na figura 5.82 é mostrado na figura 5.85.
Novamente percebe-se um platd significativo para 3 agrupamentos.
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Porém, hda de se notar que a intencio aqui ndo € desprezar a configuracio original de
neurdnios, obtida via treinamento, e sim, uvma configuragio auxiliar na descoberta do
nimero de agrupamentos corretos, evitando o efeito de cadeia, para entdo segmentar a (/-
matrix do mapa original, mesmo com 0s neurdnios inativos, pois estaremos neste trabalho
respeitando a quantizagio do espago p-dimensional efetuado pelo SOM.

®
Figura 5.81: U-matrix (2D) para 0 SOM Figura 5.82: U-matrix (2D) para 0 SOM
apresentado na figura 5.79. apresentado na figura 5.80.

Figura 5.83: U-matrix (2D} para 0 SOM Figura 5.84: U-matrix (3D} para o SOM
apresentado na figura 5.79, apresentado na figura 5.80.

Uma outra forma de usar o conhecimento de H no cdlculo da U-matrix é fazer com que
valores elevados em H, que correspondem a neurdnios que estio agrupando bastante
padrdes, forcem a altura da U-matrix naquelas posigBes para baixo. Isto porque hd maior
probabilidade dos neurbnios agruparem mais quando estdo nos centros dos agrupamentos,
que s3o os vales na superficie topografica da U-matrix. Por outro lado, neurdnios em
posicBes com baixa densidade de agrupamentos geralmente estdo em posigbes de
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montanhas da superficie da U-matrix. Seja H' a matriz H escalonada no intervalo
[0,1]. Uma saida para enfatizar tanto as bordas quanto os vales seria usar a informacio de
(I-H ’(i,j))‘B no calculo da U-matrix, por exemplo, multiplicando cada posi¢do de neurbnio
da U-matrix por este valor, e fazendo a suavizacio de forma similar 2 feita na U-matrix,
i.e., pela média das posi¢les circunvizinhas. O expoente f serviria como parimetro que
controla a influéncia do fator (I-H'(i,/)) no calculo da U-matrix.

Numare da clusters

fi] L 3 1

108
Valor da threshald

Figura 5.85: Grdfico do valor do limiar k versus N,*. para a U-matrix apresentada na figura 5.82 ¢ 5.84.
5.8 Sumairio

Descrevemos a formulacdo matemadtica da U-matrix e propomos um método (o SL-SOM)
de segmentagfo e rotulagem automdtica das regiGes de neurnios, as quais formam
modelos de representagio distribuida dos protétipos como descrito no capitulo 2. Viérios
exemplos foram usados, mostrando a eficiéncia do SL-SOM detectando agrupamentos sem
informacdes a priori da geometria das classes, ou do ntimero destas. A estrutura se adapta
ao problema, e nfo vice-versa, como ocorre nos algoritmos convencionais como o k-means
e 0 método das misturas de Gaussianas. Além disto, uma breve interpretagiio do processo
de agrupamento dos neurdnios pelo SL-SOM foi abordada assim como maneiras de
incorporar a informagdo de H (o histograma de vencimentos de padrfes pelos neurfnios) no
cdlculo da U-matrix. Nota-se que apenas agrupamentos conexos sio obtidos pelo método
S1-SOM, ao contririo do que ocorre no caso de misturas de densidades de probabilidades.
Nesta tltima, regides desconexas no espago de atributos podem ocorrer devido ao uso da
regra de Bayes ¢ de estimativas das densidades de probabilidades, que utilizam a
informacdo da matriz de covariincia.
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Capitulo 6

Hierarquias de Mapas Auto-organizaveis

Este capitulo estende o modelo SL-SOM com o objetivo de poder detectar, caso existam,
subclasses de dados nos agrupamentos encontrados pelo SL-SOM. Uma estrutura de drvore
dinimica de redes SOM é proposta para tal objetivo, na qual regides do mapa dao origem a
outros mapas que sdo treinados apenas com subconjuntos de padrdes que foram
quantizadas pela regido do mapa pai. O SL-SOM ¢ aplicado a cada nivel da 4rvore e
métodos de verificacio da importincia de cada mapa em cada nivel sdo propostos. Vérias
andlises sdo feitas em conjuntos de dados diferentes e os resultados sdo mostrados assim
como 08 comentarios pertinentes.

6.1. Introducio

O capitulo anterior apresentou o SL-SOM, um método de segmentar e rotular
antomaticamente uma rede SOM treinada com um conjunto de padrSes X. Cada regido de
neurdnios R, do mapa possui um conjunto de neurbnios associado ¥, e podemos
particionar X de acordo com a classe da regido que possui o neurdnio vencedor ou mais
préximo a cada padrdo x € X. A operagao pode ser resumida como,

Vxie X,Cx)=T(R) | meR e lm-xill<lim-xl, Vj, j=l (6.1)

ondei =1, 2, ..., n, (n é o nimero de objetos no banco de dados X), C(x;) simboliza a
classe atribuida ao padrio x;, I'( Ry ) € a classe atribuida a regidio Ry no momento da
rotulagem pelo método RCC (ver secdo 5.3), k=1, ..., K, onde K € o nlimero de regides ou
agrupamentos detectados pelo SL-SOM, e m; € o neurdnio vencedor para o padréo X;.
Assim, o rétulo da regifo que detém o neurdnio vencedor € usada como classe para o
padréio inserido. Fazendo a operacdo descrita pela equago (6.1) para cada padréo x; € X,
obtemos K particGes do conjunto de dados, X*. Cada subconjunto X* é um agrupamento
resultante do SL-SOM contendo n® objetos.

Costa e Netto (1999c) apresentaram uma extensao ao modelo SL-SOM, na qual uma arvore

dinamica de redes neurais SOM ¢ construida automaticamente a partir de um conjunto de
dados X. Denominando o mapa inicial como mapa raiz, cada regido de neurdnios R, pode
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dar origem a um novo mapa, denominado mapa fitho da regido k, M;, que seri treinado
apenas com o subconjunto de dados X*. Toda a operacdo efetuada no mapa raiz € feita
igualmente no mapa filho, resultando em (sub)regiGes que podem dar origem a outros
mapas filhos. Nao se especifica a priori o nimero de niveis da 4rvore nem o niimero de
submapas para cada rede, ¢ a dinimica de todo o processo pode ser pensada como um
particionamento recursivo do conjunto de dados. A estrutura final da 4rvore explica
relacionamentos hierdrquicos entre as vdrias classes de objetos detectados durante o
processo.

O uso do SL-SOM habilita a detecciio automadtica de regides de cada mapa mantendo o
conceito de representagio distribuida de protétipos, advogada nesta tese. Qutras redes
competitivas hierdrquicas foram propostas, como descrito no capitulo 4, porém, quando
derivadas do SOM possuem estrutura fixa a priori (por exemplo a HSOM), necessitando de
rotulacdo manual em cada estégio, ou cada né da drvore é um neurdnio (por exemplo a TS-
SOM), que para efeitos de agrupamentos e classificagio automitica de padrdes tem o
mesmo problema dos métodos que usam a abordagem centréide mais préximo.

Em seu majs recente livro, Kohonen (1997a, pagina 159) brevemente toca no assunto de
redes hierdrquicas, o qual replicamos um trecho logo a seguir.

"One objective in SOM research has been to construct structured maps
using elementary SOMs as modules. Such constructs are still at an
elementary stage of development”.

Demonstramos, neste capitulo, que o uso recursivo do SL-SOM numa estrutura hierdrquica
ird produzir resultados bastante satisfatorios.

6.2. Um pouco sobre drvores de decis@o e estruturas de drvores

Arvores de decis@io sfio comuns em dreas como reconhecimento de padrdes e aprendizado
por méquina, porém em geral aplica-se apenas em problemas de classificacdo
supervisionada. As estruturas mais simples s3o as drvores bindrias que efetuam deciso
Booleana ao longo de eixos (ou varidveis), i.e., cortes ortogonais nas coordenadas do
espaco de atributos. Uma comparagdo entre redes neurais do tipo multilayer perceptron e
drvores de decisdo lineares foi efetuada por Park (1994). O autor descreve que os resultados
em conjuntos de dados sintéticos e reais foram similares, em ambas as técnicas, e defende o
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método de arvores pelo fato de sua simplicidade de interpretacdo, de como foi efetuada a
decisdo, além de requerer menor tempo para treinamento € execugao.

Brodley & Utgoff (1995) descrevem érvores de decisdo multivariadas nas quais cada no
efetua decisdo baseando-se em mais de uma varidvel. Os autores concluiram que a
delimitacio das regides das classes foi melhor representada, i.e., de forma mais sucinta, e
consegui-se obter #4rvores menores, o que também implica em menor tempo de
processamento. Uma boa introducdo a técnicas de construgio de drvores de decisfio e
classificadores estruturados como 4rvores pode ser vista em Ripley (1996, capitulo 7).

Basicamente, arvores sfo estruturas graficas, i.e., um tipo especial de grafo, onde hd um né
ou elemento denominado raiz, que geralmente estd no topo da arvore. Nos filhos sdo
conectados por arcos, € nds que ndo possuem filhos sio denominados nés folhas. Por
defini¢do, hd um caminho inico entre dois nés quaisquer de uma arvore. O nivel de um nd
em uma arvore pode ser definido atribuindo-se nivel zero ao né raiz e qualquer outro né na
drvore é um nivel a mais que o nivel do né de seu pai. Profundidade pode ser definida como
o nivel maximo de qualquer folha na arvore. O tipo de drvore mais simples € a arvore
bindria onde apenas dois filhos sdo permitidos para cada nd. Algoritmos para geragdo e
controle de estruturas de 4rvores s@o bastante conhecidos. Uma boa referéncia €
Tenenbaum et al. (1995).

No nosso caso, cada nd da arvore serd um mapa ou rede de Kohonen, com parimetros
definidos a partir dos pardmetros do mapa pai e também dos dados que serfo utilizados
para treinamento. Cada mapa terd um endereco na drvore, € descreveremos neste capitulo
esquemas de geracdo automdtica da 4rvore, que € dindmica, i.e., em principio ndo sabemos
qual serd a profundidade da arvore. Também néo havera restricdes em relagdo ao nimero
de filhos de um né da arvore, e a estrutura gerada pode ser desbalanceada.

6.3. Hierarquias de mapas SOM

Cada regifo rotulada em um mapa no nivel 77 da arvore', R, pode dar origem a um novo
mapa em um nivel (n+1), denominado mapa filho da regido k, M,", que serd treinado
apenas com o subconjunto de dados X,". A figura 6.1 ilustra uma regido de neurdnios (parte
superior em destague no centro do mapa) e seu mapa filho correspondente (parte inferior).

Como veremos adiante, o mapa filho pode herdar caracteristicas da regido que lhe deu
origem.

! O mapa raiz estd no nivel zero da drvore dindmica.
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A extensio do SL-SOM tem por objetivo descobrir e representar subclasses de forma
hierdrquica. A figura 6.2 ilustra o exemplo onde 0 mapa raiz teve trés regides de neurdnios.
Dedicando atengdo apenas a um dos mapas fitho, o mapa 2 do nivel 1 (que estd no centro),
vemos que este detectou quatro regides, dando origem a mais quatro subredes. A subrede 2
do nivel 2 detectou duas regides, originando dois mapas filhos no nivel 3.

Dois fatores basicos controlam a dindmica de crescimento da darvore: (1) o nidmero de sub-
mapas para um dado mapa em um dado nivel; e (2) o processo de parada de crescimento.

O algoritmo TS-SL-SOM (Tree-Structured Self-Labeled SOM) é apresentado a seguir.

Figura 6.1: Uma regido de neurdnios e seu mapa filho.

6.3.1 O algoritmo TS-SL-SOM
Antes de iniciar 0 processo deve-se escolher, como no caso do SOM e do SL-SOM,
pardmetros como ¢ tamanho e dimens@o do mapa, tipo de vizinhanga, fun¢des o(z) e A(d, 1),

nimero de iteracdes e forma de inicializacdo dos pesos.

1. Seja o pivel da drvore atual 7 = 0. O conjunto de dados X" para 1 = 0 é o préprio
conjunto de dados X.
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2. Efetue o treinamento do mapa M" com o conjunto de dados X”.

3. Seja K" o ndimero de regides ou agrupamentos detectados no mapa M". Rotule os
neurdnios das regides de acordo com o SL-SOM e classifique os padrdes do conjunto
de dados X", o que resulta em uma partigio de X" em K" subconjuntos X(K"; M™.

4. Cada regido K" do mapa M" d4 origem a um submapa no nivel (17 + 1), subordinado ao
mapa pai, o qual denominaremos M™*/(K™). O tamanho deste mapa ¢ feito proporcional
ao tamanho do mapa pai e ao tamanho do subconjunto de dados X(K"; M™) que sera
usado para treina-lo. Seja { o tamanho do mapa pai (em nimero de neurdnios) e g a
fracio do ndmero de padrdes do subconjunto de dados X(K"; M") pelo nimero de
padrdes do conjunto de dados usado no mapa pai, X7 Assim,

IX(K”;M")I

onde || representa a cardinalidade do conjunto de dados. O tamanho do mapa filho
MMUE™), sera

{1 = (@) "

onde o valor de [ usado nesta tese foi 0.3.

5. Treine o mapa M™ /(K™ com o conjunto de dados X(K"; M"), este tltimo pode ser re-
normalizado, de forma que possamos focalizar atengfio no subconjunto de dados.
Rotula-se os neurbnios do mapa M™/(K") da mesma forma como no mapa raiz,
igualmente gerando-se subconjuntos de dados.

6. Caso um submapa ndo possua particdes ele € eliminado, ¢ o subconjunto de dados fica
representado pelo regido do mapa pai correspondente. Isto ocorre quando o sistema n#o
consegue detectar subgrupos nos dados, por exemplo, quando os objetos s@o
provenientes de uma tnica populagfo, como uma (Gaussiana ou uma distribuicdo
uniforme.

7. Repita os passos 4-0 até que a estrutura em arvore estabilize, i.e., ndo consiga adicionar
nem eliminar submapas.
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Note que o treinamento € feito localmente em cada submapa com uma fragio do conjunto
de dados usado no mapa pai. Os tipos de normalizagdo de dados permitidos sdo diversos,
porém, os mais comuns sio normalizagfo para média zero e varidncia 1, ou escalonamento
linear, que transforma a faixa de valores [minimo, maximo], de cada atributo, em [0, 1], por
exemplo.

No passo 4, a escolha da funcdo para o tamanho dos mapas filhos teve objetivo de permitir
que o tamanho dos submapas diminuisse 4 medida que avanca-se no nivel da 4rvore, n,
levando em consideragdo a proporgéio do nimero de padrdes do mapa pai que cada regido
ficou responsavel. O valor §§ = 0.3 foi motivado pela razio de que é importante decrescer o
tamanho dos mapas filhos em relagio ao mapa pai, porém isto deve ser feito de forma
suave, até porque ndo € interessante ter um mapa muito pequeno, pois ird dificultar o
processamento das imagens geradas (U-matrix) no SL-SOM. Este valor foi empiricamente
escolhido apds varias simulagdes em conjuntos de dados artificiais, porém, ndo € critico,
inclusive o tamanho dos mapas filhos pode ser escolhido de formas diferentes, por
exemplo, no mesmo tamanho do mapa pai. Uma das motivagdes do decrescimento do
tamanho dos submapas inclui economia de meméria, o que no futuro espera-se nio
constituir mais um problema importante.

Note que cada mapa € independente em relagéio aos mapas do mesmo nfvel da srvore. Nesta
tese, o nivel da drvore 77 € incrementado apenas quando todos os mapas em um determinado
nivel foram segmentados e rotulados, porém n#o hd nenhum problema em focalizar atencéo
em um ramo da 4rvore até que ndo possa mais gerar subdivisdes para entdo iniciar o
processo nos submapas de mesmo nivel. Em relagio ao passo 6, vemos que um
determinado mapa s6 serd mantido na 4rvore se possuir no mfnimo duas regides. Caso
contrdrio todo o subconjunto de dados utilizado para treinamento deste mapa fica
representado pela regifio do mapa pai responsével pela sua geraciio.
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Figura 6.2 Lustragdo do processo de geragdo da drvore dindmica pelo TS-SL-SOM.

6.3.2 Critérios de parada nos ramos da arvore
Um dos principais problemas no TS-SL-SOM ¢ a determinacgio da informagio de que um

dado mapa ndo possui sub-mapas (passo 0), e desta forma a tentativa de geracio de mapas
filhos deve ser anulada.
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Para sermos capazes de criar uma estratégia de parada do TS-SL-SOM, devemos
inicialmente definir o tipo de estruturas que estamos buscando. Um agrupamento deveria
possuir duas caracteristicas basicas: isolagio externa e coesdo interna (Gordon, 1981). Estas
duas caracteristicas estio relacionadas com a configuragdo dos objetos dos agrupamentos:
nenhum objeto deveria ser mais proximo de outro objeto de um outro agrupamento do que
a um objeto do mesmo agrupamento. Isto nem sempre € verdadeiro, por exemplo, no caso
de dois agrupamentos alongados em paralelo.

Em geral, assume-se que dados provenientes de (apenas) uma distribui¢do uniforme ndo
formam agrupamentos. Na realidade, ou consideramos que os objetos pertencem a um
grande agrupamento, ou cada objeto por si sé é um agrupamento diferente. Como alguns
dos métodos estatisticos consideram a forma Gaussiana para modelo dos agrupamentos
encontrados, deveriamos também ser capazes de detectar quando hd apenas uma classe
proveniente de uma normal p-variada.

A seguir, mostraremos exemplos de simulagdes com o SL-SOM para densidades
Gaussianas e uniformes, com o objetivo de ilustrar os problemas da determinacio de um
critério de parada para o TS-SL-SOM.

6.3.2.1. Distribuicio uniforme

A figura 6.3-a ilustra a configuragio de neurbnios de um SOM de tamanho 10 X 10 apés
inicializacdo linear, enquanto que a figura 6.3-b mostra o resultado do treinamento do
mesmo mapa apés 1000 iteragdes do algoritmo em lote, a partir de um conjunto de dados
gerado artificialmente. O conjunto contém 5000 pontos de uma densidade uniforme
bidimensional. Note que ha uma contracdo nas bordas do SOM, e as distdncias dos
neurdnios situados nas bordas aos vizinhos ndo situados em bordas é menor do que as
distncias entre os neurdnios no centro do grid. Note que ha homogeneidade nas distincias
entre todos os neurbnios ndo situados em bordas, o que reflete a capacidade do SOM em
estimar a distribuicdo uniforme dos dados.

O histograma de vencedores € apresentado na figura 6.4. Note, inclusive pela figura 6.3-b,
que os neurdnios da periferia do grid possuem maior nimero de padrdes associados,
também por problemas de distor¢io causada pelo tamanho finito da rede, i.e., bordas da
rede. Quanto maior o tamanho do mapa, menor o efeito dos contornos (Kohonen, 1997a).

A U-matrix é apresentada na figura 6.5. Note o platd de distdncias praticamente iguais no
centro do mapa, enquanto em toda periferia ha buracos derivados do efeito dos contornos
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do mapa (ver figura 6.3-b). A figura 6.6 mostra a U-matrix da configuracdo de neurdnios
apresentada na figura 6.3-b considerando apenas os neurbnios que ndo fazem parte da
periferia do mapa, i.e., ndo estdo em posicdes de borda. Note que as distdncias sdo bem
préximas entre si, no caso, a mdxima distincia foi 0.1036 enquanto que a minima foi
0.0839, com média de 0.0939 e desvio padrio de 0.0027. Note que o coeficiente de
variagdo, dado pelo quociente do desvio padrio pela média, foi bastante baixo, 0.0288.

06

Qdr

2.2

Figura 6.3-a: Grid de neurdnios de um mapa Figura 6.3-b - Grid de neurdnios, e dados, do mapa
com tamanho 10 x 10, e os dados, de tamanho 10 x 10 apds 1000 iteragdes do algoritmo
apds inicializagdo linear. em lote, treinade a partir de um conjunto de dados

baseado  em  uma  distribuicdo  uniforme
bidimensional,

Figura 6.4 - Histograma de vencedores para o SOM apresentado na figura 6.3-b
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Figura 6.6 - U-matrix para 0 SOM apresentado na figura 6.3,

desconsiderardo os neurdnios da periferia do grid.
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A figura 6.7 ilustra o ntimero de regides conectadas versus o valor de limar para a U-matrix
apresentada na figura 6.6. Note que hé um deslocamento para a direita do grafico, em
relacdo a um gréafico de um problema em que hd realmente agrupamentos. Para os valores
de limiares de 0 a 68, o niimero de regides estaveis € 1, indo para 2 no intervalo 69 a 84, ¢
depois 3 no intervalo 85 a 106. Este valor cai para 2 no intervalo 107 a 111, e depois para 1,
entre 112 a 118. Note uma oscilacdo, no valor de limiar 119 o nimero de regides volta a 2

fogo caindo para 1 novamente, e voltando a 2 no intervalo 124 a 140, depois indo de 141
até 255 no valor 1.

(8]
T
H

Mumero de clusters

o . : L 3
g i 10 1 20 250
Valor de threshold

Figura 6.7 - Grdfico de nimero de regides conectadas versus o valor de limar para
a U-matrix apresentada na figura 6.6.

Se considerarmos os neurdnios da borda da rede teremos um gréfico bastante diferente do
apresentado na figura 6.7 (ver figura 6.8). Note que poderfamos considerar a existéncia de
quatro agrupamentos, como sugere a figura 6.8, porém, estes agrupamentos s3o devidos a
problemas com distorgdes de bordas do SOM. Estes quatro agrupamentos sdo derivados
dos quatro vértices do mapa, como podemos ver na figura 6.9, que é a imagem
bidimensional da U-matrix apresentada na figura 6.5.
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Figura 6.8 - Grdfico do niimero de regides conectadas versus o valor de limiar para
a U-matrix apresentada na figura 6.5.

2 4 5 & L} 12 14 1% 18

Figura 6.9 - Imagem da U-matrix apresentada na figura 6.5,

6.3.2.2. Distribuicio Gaussiana

Testes foram efetuados com distribuicdes Gaussianas de forma a tentar entender o resultado
em um mapa da proje¢do de um ou mais agrupamentos oriundos de dados gerados por
densidades de probabilidades Gaussianas.
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A figura 6.10-a ilustra a configuragiio de neurbnios de um SOM com topologia
bidimensional e tamanho 12x12 apds inicializac&o linear, enquanto que a figura 6.10-b
ilustra a configuraco resultante apds 1000 iteragdes usande o algoritmo em lote. O
conjunto de dados usado foi uma populagio de uma normal com média zero e desvio
padrdo 1. Note que neste caso usamos um escalonamento linear, de forma que os valores
estdo contidos no intervalo [0, 1]. Note, como era esperado, que hd maior concentracdo de
neurdnios no centro, onde a densidade da distribui¢&o € mais intensa.

Diferentemente do caso da distribui¢io uniforme, neste caso, alguns neurdnios da periferia
do mapa possuem distncias aos neurdnios adjacentes maiores que as distincias entre os
neurdnios do centro do mapa. Entretanto, nota-se a acomodac@o da grade elastica do SOM
aos dados, havendo uma certa distorcdo da grade, que se deve a natureza discreta do
problema. Isto pode ser diminuido com o aumento do nimero de padrdes do conjunto de
dados.

[#] o1 0z G3 0.4 85 g.E a7 g8 g9 1 2 0t 42 €63 04 05 g 67 o8 a8 1
Figura 6.10-a: Grid de neurénios de um mapa Figura 6.10-b - Grid de neurénios, ¢ dados, do mapa
com tamanho 12 x 12, e os dados, de tamanho 12 x 12 apds 1000 iteragdes do algoritmo
apds inicializagdo linear. em lote, treinado a partir de um conjunto de dados

baseade em  uwma  distribuicdo  Gaussigna
bidimensional.

Note no histograma de vencedores na figura 6.11 que, igualmente ao caso da distribuicdo
uniforme, temos uma certa homogeneidade de valores, ndo apresentando nenhuma regido
de baixa densidade de padrSes (sendo mapeados nos neurdnios) separando duas ou mais
regides de elevada densidade de padrdes. No centro do mapa hd maior nimero de padres
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sendo mapeados, como esperdvamos, devido & propriedade do SOM em aproximar a
densidade do espaco dos dados.

Pelo fato das distancias entre 0os neurdnios no centro serem menores, espera-se uma U-
matrix cuja superficie topografica apresente um grande vale no centro rodeado por
elevagBes. A U-matrix pode ser vista na figura 6.12.

Figura 6.11 - Histograma de vencedores para o SOM apresentado na figura 6.10-b

Figura 6.12 - U-matrix para 0 SOM apresentado na figura 6.10-b.
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Note o comportamento do niimero de regides conectadas (figura 6.13) em relagio ao valor
do limiar da U-matrix. Note que, jd para o nivel de cinza 50, o niimero de agrupamentos cai
para 1, e depois volta para 2, retornando para 1, oscilando, devido a buracos na U-matrix.
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Figura 6.13 - Grdfico do niimero de regifes conectadas versus o
valor de limiar para a U-matrix apresentada na figura 6.12.

Desconsiderando os neurfnios das bordas, obtemos a U-matrix apresentada na figura 6.14.
Note que efetivamente trabalhamos com uma versio suavizada da U-marrix, como foi
descrito no capitulo 5. O resultado da suavizagdo é apresentado na figura 6.15.
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Figura 6.14 - U-matrix para 0 SOM apresentado na figura 6.10-b,
desconsiderando os neurdnios da periferia do grid.

Figura 6.15 - U-matrix apresentada na figura 6.13 apds suavizacao.

O gréfico do mimero de regides conectadas versus limiar da U-matrix para o caso em que
nao consideramos os neurdnios na periferia do mapa € apresentado na figura 6.16. Note, em
relacdo a figura 6.13, que praticamente apenas um agrupamento foi detectado, havendo
apenas uma ripida transi¢do de 1 para 2 no valor de limiar 86. Em todos os outros niveis de
cinza foi obtida apenas uma regifio conectada, o que implica em apenas um agrupamento.
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Figura 6.16 - Grdfico do niimero de regides conectadas versus o valor de limiar para
a U-matrix apresentada na figura 6.15.

6.3.3 Deteccio de centros de ativacio no mapa

Um outro fator para determinag¢io da existéncia de agrupamentos de neurdnios no mapa €
considerar os centros de ativacdo do mapa.

Considere a apresentagio de um padrio x i rede treinada, por exemplo, aoc SOM
apresentado na figura 6.3. Calculando a ativagdo de todos os neurdnios em relagido ao
padrio x teremos um vencedor, umn segundo vencedor, e assim por diante. Como foi
descrito no capitulo 3, podemos considerar a ativacdo do mapa para um padrdo como sendo
a distdncia Euclidiana ou o produto interno® entre o padrdo x e cada neurbnio m; No
primeiro caso temos um valor que representa uma dissimilaridades enquanto que no
segundo uma similaridade. O neurdnio vencedor ¢ (ver capitulo 3) é o que apresenta a
menor (maior) dissimilaridade (similaridade) com o padrdc x. A figura 6.17 ilustra as
ativagtes de todos 0s neurdnios, para um dado padrdo x = { 0.4546, 0.5522}, para 0 mapa
apresentado na figura 6.3.

? Se 0s pesos estio com norma 1.
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Figura 6.17 - Ativagdes para todos os neurdnios do mapa apresentado na
figura 6.3, para um dado padrdo x = { 0.4546, 0.5522}.

Note que como usamos a distincia Euclidiana como fun¢do de ativacio, o neurdnio
vencedor teria ativagdo minima enquanto que o neurdnio mais longe do padrio teria
ativagdo maxima. O grafico apresentado na figura 6.17 apresenta uma informacio de
similaridade do padrio com cada neurdnio m; do mapa, dado pela relacdo

Ativ(im;) = exp(— |§x —-m ,{D
onde |l - ll representa a distancia Euclidiana.

Desta forma, Afiv(m;) serd 1 quando houver coincidéncia entre o padrdo x e ¢ neurdnio m;.
Quanto mais distante m; estiver do padrdo, menor serd sua ativagdo. Note nas figuras 6.18 e
6.19 a bolha de ativacdo ao redor do neurdnio vencedor ¢ cujas coordenadas sdo (5, 5). A
figura 6.18 ilustra a mesma informago da figura 6.17 de forma planar, enquanto que a
figura 6.19 ilustra o percentual de ativagio dos neurénios do mapa para o padrio x em
relag@o a ativagdo do neurbnio vencedor ¢. Note que houve um escalonamento linear nas
ativagdes, i.e., a maxima ativagdo foi considerada 1 (100%) enquanto a minima foi para
zero. Todos os outros valores foram interpolados linearmente entre estes extremos.

Esta mformag&o pode ser vista igualmente na forma de uma superficie 3D ou uma imagem.

As figuras 6.20 e 6.21 ilustram a ativag@io em relagdo ao padréio x inserido no mapa. A
informacdo e andlise € equivalente as das figuras 6.18 e 6.19.

214



A
e w B W W Ea = = = sk -
e e B EENE = - af -
immEHAEERE " = - Jf 5
s W -....‘ L st =
s B EEEEREn =« - o
e R HEENREN=E = - E B\ m
ssa M o H B N = = o« . B EioE| e
sbm o« W OB WM W OW s o= . orm | @B\ B 2 H B sle s
K orw (@@ B B ®|®|w| s o0
1 2 3 4 5 & F 8 g

Figura 6.18: Hustragdo (planar) das ativagdes para  Figura 6.19: Percentual das ativa¢des dos neurdnios
todos os neurédnios do mapa apresentado na figura em relacdo ao padrio x = { 0.4546, 0.5522},
6.3, para um dado padrdox = { 0.4546, 0.5522}. considerando 100 a ativacdo do neurdnio vencedor e

0 o neurénio mais distante.

Figura 6.20 - Afivacdo do mapa para o padrdo x Figura 6.21 - Ativacdo do mapa para o padrio x
inserido. Visualizacdo como superficie inserido. Visualizacdo como imagem

A ativagio média em cada neurdnio 7 do mapa (A;) pode ser definida como a média de
todas as ativagOes considerando o conjunto de dados X.
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onde cada i denota uma posicdo no mapa. O valor A; €, portanto, uma média da similaridade
de todos os padrdes x; € X a cada neur6nio m; do mapa.

A ativagio média para um mapa, Apgpe € a imagem das ativagbes médias de todos os
neurdnios i que fazem parte do mapa. Para o SOM apresentado na figura 6.3, Angpa €
mostrada na figura 6.22. A figura 6.23 ilustra a mesma informacio da figura 6.22 na forma
de imagem em niveis de cinza. Nota-se a existéncia de apenas um centro de ativacio, que é
definido como um maximo regional, i.e., 0 neurdnio i serd um centro de ativagdo caso A; >
A, j=1,2, ..., 8 je N(@, onde N(i) denota o conjunto de neurdnios vizinhos ou
adjacentes ao neurdnio i{. Ou seja, considerando a imagem da ativacio média para cada
neurdnio do mapa, estamos buscando mdximos regionais. Isto pode ser feito de forma
simples deslocando uma mdscara de tamanho 3x3 na imagem, do canto superior esquerdo
ao canto inferior direito da imagem, e comparando a ativagdo média do neurdnio central da
madscara com os neurdnios vizinhos. Esta busca pelos picos de ativagio foi sugerida por Su
et al. (1997). A figura 6.24 ilustra o resultado apés detec¢io do tnico pico ou centro de
ativacgio encontrado neste problema (SOM apresentado na figura 6.3), que foi no neurdnio
de coordenadas (5, 6) do mapa.

Figura 6.22 - Ativagdo média para o SOM apresentado na figura 6.3,
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Figura 6.23 - Imagem da ativacdo média para o SOM apresentado na figura 6.3.

O centro de ativacfo encontrado estd na posi¢do (5, 6) do mapa, onde a primeira
coordenada explicita a linha e a segunda a coluna.

@ -

Figura 6.24 - Unico pico ou centro de ativacdo encontrado para 0 SOM apresentado na figura 6.3.

Para o SOM treinado com dados provenientes de uma distribuicdo Gaussiana, ver figura
6.10, a ativacdo média € mostrada na figura 6.25. Considerando a ativagio média do mapa,
como descrito anteriormente, obtemos apenas um centro de ativagdo, localizado no
neurdnio com posicdo (7, 7). As figuras 6.26(a) e 6.26(b) ilustram outras visualiza¢des da
ativacdo do mapa para este problema.
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Figura 6.25 - Imagem da ativacic média para o SOM apresentado na figura 6.10.

Figura 6.26 (a) - Ativagdo média acumulada para 0 SOM  Figura 6.26 (b) - Ativagdo média acumulada para

apresentado na figura 6.10 - superficie. 0 SOM apresentado na figura 6.10 - imagem.

Para o SOM apresentado na figura 3.20, a ativa¢io do mapa é apresentada nas figuras 6.27
e 6.28. Nota-se a existéncia de trés centros de ativacdo, que foram detectados pela mdscara

3x3 na imagem de ativagGes médias do mapa. Os centros de ativacio sfo apresentados na
figura 6.29.
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Figura 6.28 - Ativagdo média para o SOM apresentado na figura 3.20 como uma superficie.
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Figura 6.29 - Cenfros de ativagdo para o SOM apresentado na figura 3.20.

E interessante que usando os centros de ativagdio, como mostrado na figura 6.29, como
marcadores da watershed para a U-matrix, para este problema (configuracio do mapa
apresentada na figura 3.20 e U-matrix apresentada nas figuras 5.3 e 5.4) o resultado da
particio do mapa em regides pela watershed foi idéntico ao resultado obtido pelos
marcadores detectados pelo SL-SOM considerando o método apresentado na se¢io 5.3.2,
que usa o grdfico das regides conectadas versus o limiar de U-matrix (marcadores
mostrados na figura 5.7). A figura 6.30 ilustra as linhas de watershed sobrepostas & U-
matrix quando usamos os centros de ativagdo, mostrados na figura 6.29, como marcadores.
Note que tal figura € igual a figura 5.9. Comparando numericamente as duas imagens, i.e.,
subtraindo a imagem apresentada na figura 6.30 da figura 5.9, foi obtido uma imagem nula,
i.e., todos os elementos nulos, o que implica em igualdade do resultado do watershed pelos
dois métodos de escolha de marcadores diferentes. O uso de centros de ativago como
marcadores para a watershed, além de apresentarem a informac#o bastante clara do nimero
de agrupamentos ou regides no mapa, sdo pontuais, i.e., cada marcador ¢ formado apenas
por um pixel.

Deve-se notar que ha diferenca na informagiio dos marcadores obtidos pelo método
apresentado na sec¢do 5.3.2 dos marcadores obtidos pelos centros de ativagdo. Nestes
iltimos, todo conjunto de dados X & usado para gerar uma imagem de ativagdes médias no
mapa, enquanto que no primeiro, a configuragio estatica do mapa apds o treinamento da
origem a U-matrix, a qual € suavizada e posteriormente limiarizada em vérios niveis a fim
de que se possa detectar regides de estabilidade em vales da superficie topogrifica, que sfo
candidatos a regides {(agrupamentos) do mapa.
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Figura 6.30: Linhas de watershed sobrepostas a U-matrix original, figura 5.3, em 2D, obtidas pelos
marcadores encontrados pelos centros de ativacdo do mapa (figura 6.29).

6.3.4 Sumario das condicoes de parada da arvore do TS-SL-SOM

Sumarizando, para considerarmos a hip6tese de que ha mais de um agrupamento separdvel

de dados em um dado SOM, deveriamos considerar a ocorréncia, concomitantemente, das

seguintes informacdes.

I.

Os mapas deveriam apresentar mais de um centro de ativacio. Idealmente o ntimero de
centros de ativacgdo deveria ser igual ao nimero de agrupamentos nos dados, de forma a
haver particdo 6tima dos dados pelo SOM, como ocorreu no problema ilustrado pela
figura 6.30. Porém quando um agrupamento ocupa espago ao redor de outro
agrupamento ocorre uma composicao dos estimulos e percebe-se apenas um grande
agrupamento. O uso do grifico das regides conectadas é essencial para detectar este
problema.

Histogramas de vencedores deveriam apresentar grande variabilidade (por exemplo,
podemos checar o coeficiente de variabilidade), indicando presenga de regides de
neurdnios com elevada concentracdo de dados, separadas por regides de baixa
densidade de pontos. Estas regides de baixa densidade de pontos é devida a
caracteristica do SOM em tentar representar a topologia do espaco de entrada, ao
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mesmo tempo em que busca quantizar o espago alocando mais neurbnios nas regides de
maior concentracdo de dados. Pode-se fazer uma busca por regides conectadas no
histograma de vencedores da mesma forma que foi efetuada para a U-matrix, na se¢io
5.3.2, por exemplo, invertendo-se o histograma, H,,, = I - H, onde H foi escalonado
linearmente no intervalo [0, 1].

Idealmente para haver agrupamentos temos que ter vales representativos na U-matrix,
que sdo conseqiiéncia das distdncias relativamente pequenas entre os neurdnios que
fazem parte de uma regido que ird representar o agrupamento de dados. A maior parte
dos pixels da imagem da U-matrix deveriam estar em valores relativamente baixos,
enquanto que os pixels que representam bordas, de maior valor, deveriam ocorrer, com
menor freqiiéncia. Note, por exemplo nas figuras 5.3 ¢ 5.22, que a maior parte dos
pixels podem ser considerados como pertencentes a vales da U-matrix, e o processo de
segmentagdo via walershed busca exatamente maximizar a separa¢io entre pixels de
bordas e vales (ver figuras 5.10 e 5.24). Note, na figura 6.5, onde temos um SOM
treinado a partir de uma distribuicdo uniforme, que a maioria dos pixels nio estd em
vales. No caso do SOM treinado com distribui¢io Gaussiana, a maioria dos pixels pode
ser considerada como pertencente a vales, mas ha apenas um vale significativo na -
matrix, o que implica em apenas um agrupamento dos dados (ver figuras 6.10, 6.12 e
6.14). Uma maneira relativamente simples para constatar a proporgio de pixels em
vales € considerar o histograma da imagem U-matrix, Hy. A figura 6.31 ilustra o
histograma Hy para a U-matrix apresentada na figura 6.5, que é o caso em que usamos
uma distribui¢do uniforme para treinar o SOM. O niimero de bins (ou faixas) nos
histogramas apresentados foi 60, em todos os casos, a menos que se explicite o
contrario.
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Figura 6.31 - Histograma para a U-matrix apresentada na figura 6.5,
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Note que grande parte dos pixels ndo estdo sendo alocados para vales da U-matrix, 0 que
pode ser visto pelo deslocamento a direita do histograma. No caso da distribuicio uniforme,
o histograma da U-matrix estd deslocado para a esquerda, devido i grande concentracio de
neurdnios no centro da distribuigo (figura 6.32). Porém, note que estamos usando apenas a
informacao de nivel de cinza dos pixels, que estd relacionada as distincias entre os
neurdnios. N&o hd noclo de conectividade nestes histogramas, e como foi discutido
anteriormente, esta concentracdo do histograma i esquerda ndo implica, sozinha, na
presenca de mais de um agrupamento. De fato, neste caso temos apenas um grande vale,
como mostrado na figura 6.14.

Para o problema apresentado na figura 3.20, cuja U-matrix € mostrada na figura 5.3, temos
o histograma Hy mostrado na figura 6.33. Note que, de forma semelhante a figura 6.32,
grande parte dos pixels possuem valores baixos, i.e., estdo em regides de vale da U-matrix.
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Figura 6,32 - Histograma para a U-matrix apresentada na figura 6.12.
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Figura 6,33 - Histograma para a U-matrix apresentada na figura 5.3.

Existem varias maneiras de detectar automaticamente o deslocamento 2 esquerda do
histograma Hy. Podemos, por exemplo, dividir o histograma em regides e computar a
freqiiéncia relativa dos valores dos pixels. Por exemplo, para o histograma apresentado na
figura 6.33, caso dividamos em quatro regies de mesmo tamanho, nos intervalos [0, 0.25],
[0.25, 0.50], [0.50, 0.75] ¢ [0.75, 1.0], obtemos o grifico apresentado na figura 6.34. Na
realidade, este grafico € ignalmente um histograma Hy porém com apenas 4 bins.

No primeiro bin temos 65.10% de todos os pixels da U-matrix. No segundo temos 19.67%,
no terceiro 11.91% e no quarto 3.32%. Esta informacio € pertinente quando busca-se
agrupamentos na U-matrix pois como ressaltado anteriormente, a maioria dos pixels
deveria ter nivel de cinza relativamente baixos, o que caracteriza concentracdes de
neurdnios para representar agrupamentos de dados.
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Figura 6.34 - Histograma para a U-matrix apresentada na figura 5.3 usando apenas 4 bins .

Outra forma de detectar a informacfo automaticamente seria fazer um histograma
cumulativo a partir de Hy, i.e., Hy“. Neste caso, o valor y = f{x) para cada x € o somatério
de todos os bins de zero a x, i.e., a integral de 0 a x do histograma da U-matrix Hy.

O histograma cumulativo para a figura 6.33 ¢é apresentada na figura 6.35. Note que h4d um
rapido crescimento no inicio do gréfico, f(x) > x, para valores relativamente baixos de x, e &
medida que x cresce, a derivada da curva aproxima-se de zero. O histograma cumulativo
para as figuras 6.31 e 6.32 s3o mostrados nas figuras 6.36 e 6.37, respectivamente.

Figura 6.35 - Histograma cumulativo para a figura 6.33.
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Figura 6.36 - Histograma cumulativo para a fig. 6.31 Figura 6.37 - Histograma cumulative para a fig. 6.32

A automacdo da obtengdo da informacio de derivada elevada no inicio e baixa no final de
f(x), que representa o Hy, na faixa de valores de x, pode ser feita de forma relativamente
simples. Podemos dividir o histograma cumulativo em faixas, por exemplo, trés, e em cada
faixa efetuar uma regressdo linear. Teremos trés polindmios de grau 1 onde os valores dos
coeficientes podem nos informar a respeito do comportamento do histograma.

Para o caso da figura 6.35, temos os polindmios de grau 1, {x) = a;x + ay, dados pelos
coeficientes (a;, ag) = (2.641, -0.027), (0.667, 0.511) e (0.145, 0.854) para fi(x), f2(x) e f3(x),
respectivamente, onde f;(x) foi obtida pela regressdo linear na faixa de valores de x
compreendendo o intervalo [0.0, 0.33]. Os outros dois polindmios f5(x) e fxx) foram
obtidos usando os intervalos seguintes de x, i.e., [0.33, 0.66] e [0.66, 1.0], respectivamente.

Note que, no caso ideal, em que deve haver agrupamentos, a;(f;) > a;(f2) > a;(f3) € ag(fy) <
ao(f2) < ao(f3). Note que esta € uma das condi¢des, ndo a dnica, pois o caso da distribuicfio
Gaussiana satisfaz (veja a figura 6.36), porém esta figura foi obtida de um SOM treinado
apenas com uma populag@o ou agrupamento de dados.

4. Quando desconsideramos os efeitos dos neurdnios em posi¢des de borda do mapa o
sistema deve ser capaz de identificar regides conectadas estdveis significativas, o que
ndo ocorre nas figuras 6.7 ¢ 6.16, que sio os casos das distribuicdes uniforme e
Gaussiana, respectivamente. Podemnos estabelecer um valor limiar o qual previne contra
aparecimentos de picos ou pequenas oscilagbes como ocorreu na figura 6.16.
Consideraremos que o limiar de nimero de regides conectadas diferentes de 1 seja
definido por y= (NRC = 1)/ (NRC = 1), onde NRC # 1 significa o nimero de niveis de
cinza da U-matrix com mais de uma regido conectada. Assumiremos neste trabalho, a
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menos que se explicite o contrario que ¥ seja 20%. Caso uma U-matrix ndo atinja esta
meta consideraremos que nio havera segmentacgio do mapa.

5. Ainda existemn outras formas de extrair informacdes a respeito da estrutura do SOM
treinado, como discutimos nos capitulos 3 € 5 a respeito dos neurdnios inativos.
Eliminando a influéncia dos neurdnios inativos pela cdpia do vetor do neurdnio ativo
mais préximo, temos uma U-matrix que apresenta maior descontinuidades entre os
agrupamentos de neurdnios, o que reflete na descoberta do nimero de agrupamentos
mais préximo do real.

6.4. Exemplos de aplicacdo em conjuntos de dados

Esta secfio apresenta alguns resultados do TS-SL-SOM para alguns conjuntos de dados.
Comentdrios sobre os resultados de cada conjunto de dados ajudam a ilustrar o
funcionamento do método.

6.4.1 Conjunto de dados gerado artificialmente
O conjunto de dados abaixo, apresentado na figura 6.38, foi gerado artificialmente com

1876 padrSes, onde as classes 1 a 5 possuem, respectivamente, 157, 122, 772, 642 ¢ 183
padries.
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Figura 6.38: Conjunto de dados gerado artificialmente
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Para o mapa raiz do TS-SL-SOM foi usado um SOM com topologia retangular com
tamanho 15x15. A vizinhanga inicial e final teve raios 12 € 1, respectivamente. O raio de
vizinhanca inicial de todos os mapas € calculada como sendo 80% da dimensio do mapa,
arredondando para o inteiro mais préximo. O algoritmo usado foi o batch, e o nimero
méximo de iteragGes foi 500. O tempo de treinamento em um computador Pentium 166
MHz, rodando sob o Matlab foi aproximadamente 29 minutos. O erro de quantizacdo

alcangado foi (0.058364. A configuracio de neurdnios apds treinamento é mostrada,
juntamente com os dados, na figura 6.39.
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Figura 6.39: Dados e a configuragdo de neurénios apds 500 iteragbes do algoritmo batch.

A U-matrix € apresentada na forma planar, em niveis de cinza na figura 6.40, e na forma de
superficie na figura 6.41. O histograma de vencedores é apresentado na figura 6.42. Note na
figura 6.43 o mapeamento efetuado pelo SOM, usando a informacio privilegiada das
classes, 0 que assumimos ndo conhecer.
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Figura 6.41: U-matrix ~ 3D
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Figura 6.42: Histograma de vencedores Figura 6.43: Mapeamento das classes no SOM

As figuras 6.44 e 6.45 ilustram a ativagdo média do mapa, onde podemos perceber dois
centros de ativacdo, localizados nas posi¢cdes do mapa (5, 5) e (10, 9).

O gréafico do nimero de regides conectadas versus o limiar da U-matrix € apresentado na
figura 6.46. Note que o patamar mais estdvel ocorre para 2 regides, no intervalo dos niveis
de cinza de 75 a 126. Desta forma, estamos separando o mapa em duas grandes regides,
correspondendo uma ao grupo correspondente das classes 1 a 3, e o outro correspondente as
classes 4 ¢ 5.
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Figura 6.46: Grdfico do niimero de regides conectadas versus o limiar da U-matrix

A figura 6.47 ilustra o histograma da U-matrix apds escalonamento linear dos niveis de
cinza. Note que tal histograma estd deslocado para a esquerda, o que significa que a maioria
dos pixels possui valores baixos, i.e., estdo em regides de vales da U-matrix. A imagem de
marcadores (veja figura 6.48), como especificado pelo algoritmo SL-SOM, ¢ a imagem
resultante da limiarizagdo da U-matrix pelo valor inicial (75) do platd de estabilidade de
regides conectadas (veja figura 6.46).

A figura 6.49 mostra a partic3o encontrada pelo algoritmo watershed. As figuras 6.50 e

6.51 ilustram, respectivamente, a sobreposi¢do das linhas de watershed sobre a U-matrix
em 2D e 3D. Apés rotulagem da U-matrix segmentada (figura 6.52), os c6digos das regides
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foram passados aos neurdnios correspondentes. Apenas 3 neurdnios nio tiveram c6digos
diretamente da U-matrix (figura 6.53), e usamos o algoritmo vizinhos mais préximos para
rotular tais neurdnios (figura 6.54).

Note na figura 6.55 a particdo efetuada no mapa. As duas grandes classes, a qual
denominaremos classe ¢/ e ¢ correspondem as classes de dados {4, 5} e {1, 2, 3},
respectivamente.

Figura 6.47 - Histograma da U-matrix Figura 6.48 - Marcadores encontrados

Figura 6.49 - Particdo Figura 6.50 - Sobreposicdo Figura 6.51 - Sobreposigdo das linhas de
ercontrada pelo algoritmo das linhas de watershed watershed sobre a U-matrix em 3D.
watershed spbre a U-matrix em 2D,
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Figura 6.52 - U-matrix rotulada Figura 6.53 - SOM rofulado a

apds segmentagdo pela watershed.  partir dos cédigos das regides da
U-matrix. Note que 3 neurdnios
ndo estdo rotulados.

Figura 6.54 - SOM toralmente
rotulado pelo uso do algoritmo
vizinhos mais proximoes para
rotular o5 3 neurbnios ndo

rotulados na figura 6.53.
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Figura 6.55 - SOM rotulade e o mapeamento das classes reais no mapa

Retirando o efeito dos neur6nios inativos, i.e., todos os neurdnios cujo H(Z, j) < 1, onde (i, j}

denota a posigio do neurnio no mapa, temos os resultados apresentados nas figuras 6.56 a

6.59. Note a mudanga da configuragdo de neurbnios apresentada na figura 6.56 em relagio
a configuragdo original apresentada na figura 6.39. A U-matrix correspondente i figura

6.56 ¢ apresentada na figura 6.57 (na forma bidimensional) e na figura 6.58 (na forma

tridimensional).
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Figura 6.56: Dados e a configuragdo de neurdnios Figura 6.57: U-matrix (2D) correspondente &
eliminando o efeito dos neurdnios inativos, configuracdo de neurdnios apresentade
Hi, <l na figura 6.56.

Numaro de cluslers

) ‘ A I It

f : L
[F.1l 40 wh -]

:3 X 43 0 m 1x
Valor de threshoid
Figura 6.58: U-matrix {3D) correspondente 4 Figura 6.59: Grdfico do niimero de regides
configuracdo de neurdnios apresentada conectadas para valores de limiares da U-matrix,
na figura 6.56. para o SOM apresentado na figura 6.56.

Comparando a U-matrix do SOM convencional (figuras 6.40 e 6.41) com a U-matrix do
SOM que teve o efeito dos neurdnios inativos eliminado (figuras 6.57 e 6.58), vemos esta
tltima apresenta uma melhor resolu¢do dos agrupamentos. Note que o platd que indica dois
agrupamentos € cerca de 10% maior na figura 6.59 do que o platd apresentado na figura
6.46. O intervalo para duas regides conectadas estdveis estd entre os valores de limiares 53
e 110.

Continuando o processo de geragdo dindmica da arvore de mapas, temos o resultado final
apresentado na figura 6.60. Iremos, a seguir, detalhar alguns resultados dos sub-mapas
derivados do mapa raiz.
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Clasge 2

Clasge 1

SOM 12x12 SOM 13x13

Classe 1.2

Classe 2.3

Classe 1.1 Classe 2.1

SOM 9x9

Classe 2.1.2

Clagse 2.1.1

Figura 6.60 - Resultado final (ilustrative) do TS-SL-SOM para o
conjunto de dados apresentade na figura 6.38.

6.4.1.1 Sub-mapa 1

O sub-mapa 1 é fitho da regifio 1 (classe C’) do mapa raiz. 825 dos 1876 padrdes foram
classificados como pertencentes a esta classe. O tamanho do sub-mapa foi 12x12 ¢ a
topologia foi a mesma do mapa pai (mapa raiz). A vizinhanga inicial foi 10 e o nidmero
maximo de iteragbes, no algoritmo batch, foi 500. O tempo de treinamento foi de

aproximadamente 11 minutos (em um PC com Pentium 166 MHz) e o erro de quantizagdo
obtido foi 0.090379.

A configuracdo de neurdnios € apresentada na figura 6.61. O histograma de vencedores é
mostrado na figura 6.62 e a figura 6.63 ilustra o mapeamento efetuado pelo SOM
considerando a informagéo das classes reais. Nota-se a regido de baixa densidade de pontos
olhando a figura 6.62. O histograma de vencedores é util principalmente quando nfo
podemos visualizar a configuragdo de neurdnios, como ocorre quando a dimensdo dos
dados, p, € maior que 3. Note que este mapa funciona como uma focalizag@o da atencéo na
regido | do mapa raiz, o que possibilita a detec¢do de agrupamentos mais especificos.

As figuras 6.64 e 6.65 ilustram a U-matrix, respectivamente em 2 e 3-D. O gréfico de

ndmero de regides conectadas versus limiar € apresentado na figura 6.66. A imagem de
marcadores encontrados pelo algoritmo SL-SOM € mostrada na figura 6.67.

234



y ’ ' ' ‘ s 4] 4 4 4] s 4 a1 s 4] 4 4

] ' . L i i 4 i 4 4 * N N 4 ! N

] N i T S

[ ' B = 4] 4 s5i 5| 5 8 4] e

» . CBE | ‘ 4] 4 5157 5{45i 515 i o4

] N ‘ 4 ¢ s} 8: & 5] 515 4

Hinll . » = El 5§ 8t 5} 51 5] % 44

] _. ] ﬁ Enn [ 1E ] | 4 s{sisfsa|ls]|s LA

'. ' ‘ oo n - F 5t 51 5[5 40 4

w@‘ | wxHNR £ 4] 4 I I A

R B0 000 000 eERREns TR

2 a5 e a8 o 55 ¥ TE 2 =1l . ;‘ . ‘ . . . = ARERE RS S I N R T

Figura 6.61 - Configuragdo de Figura 6.62 - Histograma de Figura 6.63 - Mapeamento das
reurdénios - sub-mapa 1. vencedores - sub-mapa 1. classes reals no sub-mapa 1.

Figura 6.64 - U-matrix
(2D) do sub-mapa 1.

Numero de clustars

n 4, L ‘ L 1 4 L

a 2 40 0 80 100 120 146
“Valor do threshold
Figura 6.66 - Nimero de regifes conectadas Figura 6.67 - Marcadores encontrados para
versus limiar da U-matrix - sub-mapa 1 segmentagéo via watershed - sub-mapa 1
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a-se na figura 6.66 uma estabilidade para o ndmero de regifes conectadas {que é o
1ero de agrupamentos de neurdnios) no valor 2, no intervalo de niveis de cinza 70 a 164.
figuras 6.68 e 6.69 ilustram a ativacdo média do sub-mapa 1. Note que pelo fato de uma
se estar dentro da oufra a contribui¢iio dos padrdes se somam, e temos como resultado
nas um centro de ativacdo. Assim, os centros de ativagdo ndo devem ser a dnica
rmacdo para determinacdo do nimero de agrupamentos em um dado SOM, sendo de
1de importancia a andlise a partir das regides conectadas da U-matrix, como apresentado
igura 6.66.

Figura 6.68 - Ativacdoe média Figura 6.69 - Ativagdo média do sub-mapa I (em 3D)
do sub-mapa 1 (em 2D).

ninando o efeito dos neurbnios inativos do sub-mapa 1, temos a configuragio de
Onios apresentada na figura 6.70. Note que o gréfico de regides conectadas (figura
) para tal configuraco € mais estdvel que o apresentado para a configuragio original de
dnios (figura 6.66).
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Valor do threshold
Figura 6.70 - Dados e a configura-
¢do de neurdnios (sub-mapa I) Figura 6.71 - Nimero de regides conectadus versus limiar da U-
eliminando o efeito dos neurénios matrix - sub-mapa 1- usando a configuragdo de neurdnios
inativos, H(i, j) < 0. apresentada na figura 6.70.

A U-matrix da configuragio de neurdnios apresentada na figura 6.70 é mostrada nas figuras
6.72 e 6.73. Note, comparando com as figuras 6.64 e 6.65 da U-matrix original, que as
novas figuras apresentam maior separacdo entre os agrupamentos de neurdnios. A
estabilidade de regides conectadas ocotre em um intervalo maior que o apresentado na
figura 6.66, ocorrendo na faixa de niveis de cinza de 37 a 164. O platd de estabilidade,
neste caso é cerca de 34% maior que o platd apresentado na figura 6.66. Note que usamos
esta informacio apenas como confirmatéria do ndmero de agrupamentos. O algoritmo de
watershed é aplicado sempre a U-matrix original derivada do SOM obtido via treinamento.

Figura 6.72 - U-matrix (2D) da Figura 6.73 - U-matrix (3D) da configuragdo
configuracdo de neurénios de neurdnios apresentada na figura 6.70.

apresentada na figura 6.70.
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igura 6.74 ilustra a particdo da U-matrix obtida apds a aplicacdo do watershed. A figura
5 ilustra a sobreposi¢do do contorno das regides sobre a imagem da U-matrix.

X
.

2] :] KL V- S L - L I N 3

EE T - 1 T 1 S

Figura 6.74 - Particdo encontrada pelo Figura 6.75 - Sobreposicdo das linhas de watershed
algoritmo watershed (sub-mapa 1}, sobre a imagem da U-matrix (sub-mapa 1),

igura 6.76 ilustra o sub-mapa 1 rotulado a partir dos cédigos da U-matrix rotulada, e
1 a informag@o das classes reais mapeadas nos neurdnios. A informagio do mapeamento
mesma que foi apresentada na figura 6.63, porém cada neurbnio agora possui um rétulo,
nivel de cinza, de acordo com a pertinéncia aos dois agrupamentos encontrados. As
ses C''' e ' encontradas correspondem 2s classes reais dos dados 4 e S (veja a figura

3).

2 1 5 8 10 12
& 4 4 115 4 l4 4 :ﬁ E 4 4 4
2 &% 4 al &b a4 s 4] 4] 4] £ 4
PR S Y 4] 4] s

af 4d 4 4] 4
af a 4] 4

6 4| 4 ; 4| 4+
il 4 4l 4

Figura 6.76 - Segmentagdo do sub-mapa 1, com as classes reais dos dados mapeadas nos neurdnios
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6.4.1.2 Sub-mapa 2

O sub-mapa 2 é filho da regifo 2 (classe C*) do mapa raiz. 1051 dos 1876 padrdes foram
classificados como pertencentes a esta classe. O tamanho do sub-mapa foi 13x13 ¢ a
topologia foi a mesma do mapa pai (mapa raiz). A vizinhanca inicial teve raio 10 e o
niimero méaximo de iteragdes, no algoritmo batch, foi 500. O tempo de treinamento foi de
aproximadamente 16.3 minutos {em um PC com Pentium 166 MHz) e o erro de
quantizacic obtido foi 0.099561.

A configuragdo de neurdnios é apresentada na figura 6.77. O histograma de vencedores €
mostrado na figura 6.78 e a figura 6.79 ilustra o mapeamento efetuado pelo SOM,
considerando a informacao das classes reais. A andlise é similar a efetuada para o sub-mapa
1.

As figuras 6.80 e 6.81 ilustram a U-marrix, respectivamente em 2 e 3-D. O grifico de
nimero de regides conectadas versus limiar é apresentado na figura 6.82. A imagem de
marcadores encontrados pelo algoritmo SL-SOM é mostrada na figura 6.83.
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Figura 6.77 - Configuracdo de Figura 6.78 - Histograma de Figura 6.79 - Mapeamento das
reurdnios - sub-mapa 2. vencedores - sub-mapa 2. classes reais no sub-mapa 2.
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Figura 6.80 - U-matrix Figura 6.81 - U-matrix {3D) do sub-mapa 2.
(2D} do sub-mapa 2.

g ; " 1 1 4 i

20 4} 188 83

[} il a0 1] 1] 0
Viler do threshold
Figura 6.82 - Nimero de regides conectadas Figura 6.83 - Marcadores encontrados para a
versus limiar da U-matrix - sub-mapa 2 segmentacdo via watershed - sub-mapa 2

almente ao caso do sub-mapa 1, nota-se na figura 6.82 uma estabilidade para o nimero
egides conectadas no valor 2, no intervalo de niveis de cinza 59 a 133. As figuras 6.84 ¢
> ilustram. a ativagdo média do sub-mapa 2. Igualmente ao sub-mapa 1, as classes de
os 1 e 2 estlo dentro da regido no espaco da classe 3 e as contribuices dos padrdes se
1am, resultando em apenas um centro de ativagio.
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Figura 6.84 - Ativagdo média Figura 6.85 - Ativacdo média do sub-mapa 2 (em 3D)
do sub-mapa 2 (em 2D).

Eliminando o efeito dos neurdnios inativos do sub-mapa 2, temos a configuracio de
neurdnios apresentada na figura 6.86. Note que o grifico de regifes conectadas (figura
6.87) para tal configuracdo apresenta um platd de estabilidade também para 3
agrupamentos, sendo porém de menor tamanho que o platd para 2 agrupamentos.

Nurerero de clusters

il s} 4:3 & 00 12 148 i =
VYalor do thresheld
Figura 6.86 - Dados e a configura- Figura 6.87 - Niimero de regides conectadas versus limiar da U-
¢do de neurdnios {sub-mapa 2) matrix - sub-mapa 2- usando a configuragdo de neurénios
eliminando o efeito dos neurdnios apresentada na figura 6.86.

inativos, H(i, jy < 0.
A U-matrix da configuracio de neurbnios apresentada na figura 6.86 & mostrada nas figuras

6.88 e 6.89. Note, comparando com as figuras 6.80 e 6.81 da U-matrix original, que as
novas figuras apresentam maior separacio entre os agrupamentos de neurdnios. A figura

241




0 ilustra a particio da [J-matrix obtida apdés a aplicagfio do watershed. A figura 6.91
stra a sobreposi¢ao do contorno das regides sobre a imagem da U-matrix.

Figura 6.88 - U-matrix (2D} da Figura 6.89 - U-matrix (3D) da configuragdo
configuracdo de neurdnios de neurdnios apresentada na figura 6.86.

apresentada na figura 6.86.
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Figura 6.90 - Particdo encontrada pelo Figura 6.92 - Sobreposicdo das linhas de watershed
algoritmo watershed {sub-mapa 2). sobre a imagem da U-matrix (sub-mapa 2).

igura 6.93 ilustra o sub-mapa 2 rotulado a partir dos cédigos da U-matrix rotulada, e
1 a informagio das classes reais mapeadas nos neurdnios. A informacio do mapeamento
mesma que foi apresentada na figura 6.79, porém cada neurdnio agora possui um rétulo,
nivel de cinza, de acordo com a pertinéncia aos dois agrupamentos encontrados. As
ses O e %2 encontradas correspondem as classes reais dos dados {1, 2} e {3} (vejaa
ira 6.38).
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Figura 6.93 - Segmeniacdo do sub-mapa 2 com as classes reais dos dados mapeadas nos neurdnios

6.4.1.3 Sub-mapas 1-1, 1.2 ¢ 2-2

Os sub-mapas 1-1, 1-2 e 2-2 foram criados porém como ndo houve deteccio de mais de
uma regifio foram eliminados, como descrito no algoritmo TS-SL-SOM. O sub-mapa 1-1,
treinado com a classe 4 dos dados (ver figura 6.55), e o sub-mapa 2-2, treinado com a
classe 3 dos dados (ver figura 6.93) apresentam configuragiio de neurdnios e U-matrix
similar ao exemplo mostrado nas figuras 5.73 a 5.78. O sub-mapa 1-2 foi treinado com
distribuigdo uniforme e apresentou resultados semethantes aos mostrados para as figuras
6.3 - 6.9. Considera-se que quando ha eliminagio de um sub-mapa em determinado nivel da
arvore, a regido de neurbnios que deu origem ao sub-mapa é suficiente para representar no
espaco p-dimensional o subconjunto de dados utilizado.

6.4.1.4 Sub-mapa 2-1

O sub-mapa 2-1 ¢ filho da regifio 1 (classe C*') do sub-mapa 2. O tamanho do sub-mapa
foi 9x9 e a topologia foi a mesma do mapa pai. A vizinhanga inicial teve raio 7 e o nimero
maximo de iteragdes, no algoritmo barch, foi 500. O tempo de treinamento foi de

aproximadamente 2 minutos (em um PC com Pentium 166 MHz) e o erro de quantizagio
obtido foi 0.110456.

A configuraglo de neurbnios € apresentada na figura 6.94. O histograma de vencedores €
mostrado na figura 6.95 e a figura 6.96 ilustra o mapeamento efetuado pelo SOM
considerando a informac@o das classes reais. A andlise € similar A efetuada para o sub-mapa
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2. As figuras 6.97 e 6.98 ilustram a U-matrix, respectivamente em 2 ¢ 3-D. O gréfico de
numero de regides conectadas versus limiar € apresentado na figura 6.99. A imagem de
marcadores encontrados pelo algoritmo SL-SOM € mostrada na figura 6.100.
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Figura 6.94 - Configuracdo de Figura 6.95 - Histograma de Figura 6.96 - Mapeamento das
neurdnios - sub-mapa 2-1, vencedores - sub-mapa 2-1. classes reais no sub-mapa 2-1.

Figura 6.97 - U-matrix Figura 6.98 - U-matrix (3D} do sub-mapa 2-1.
(2D} do sub-mapa 2-1.

Nota-se na figura 6.99 uma estabilidade para o nimero de regides conectadas no valor 2, no
intervalo de niveis de cinza 45 a 162. Eliminando o efeito dos neurdnios inativos do sub-
mapa 2-1, temos a configuragdo de neurdnios apresentada na figura 6.101. A figura 6.102
ilustra o grafico do numero de regides conectadas versus o nivel de cinza da U-matrix da
configuragio de neurOnios apresentada na figura 6.101. Note, igualmente ao caso da figura
6.99, um platd de estabilidade para 2 agrupamentos de neurdnios.
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Figura 6.99 - Nimero de regides conectadas Figura 6.100 - Marcadores encontrados para

versus limiar da U-matrix - sub-mapa 2-1. a segmentacdo via watershed - sub-mapa 2-1

-

A U-matrix da configuragio de neurbnios apresentada na figura 6.101 é
figuras 6.103 e 6.104. Note, comparando com as figuras 6.97 ¢ 6.98 da U-matrix original,
que as novas figuras apresentam maior separacdo entre os agrupamentos de neurdnios. A

mostrada nas

figura 6.105 ilustra a particdo da U-matrix obtida apds a aplicacio do watershed. A figura
6.106 ilustra a sobreposi¢do do contorno das regides sobre a imagem da U-matrix.

Numers de tluslerns
w

ENET -t o8 a as ! 15 2 o ] ] E:] 12 140 189 80

5 100
Valor do \hreshold

Figura 6.101 - Dados e a configura-
¢do de neurdnios (sub-mapa 2-1)
eliminando o efeito dos neurdnios

inatives, H(i, jy < 0.

Figura 6.102 - Nimero de regides conectadas versus limiar da U-
matrix - sub-mapa 2-1- usando a configuracdo de neurdnios
apresentada na figura 6.101.
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Figurq 6.103 - U-matrix (2D} da Figura 6.104 - U-matrix (3D) da configuragde
configuragdo de neurdnios de neurdnios apresentada na figura 6.101.
apresentada na figura 6.101.

Figura 6.105 - Particdo encontrada pelo Figura 6. 106 - Sobreposicdo das linhas de watershed
algoritmo watershed {sub-mapa 2-1). sobre a imagem da U-matrix (sub-mapa 2-1}.

A figura 6.107 ilustra o sub-mapa 2-1 rotulado a partir dos cédigos da U-matrix rotulada
apés segmentagdo via watershed, e com a informacio das classes reais mapeadas nos
neurdnios. A informagio do mapeamento € a mesma que foi apresentada na figura 6.96. As
classes C2%! e C*77 encontradas correspondem as classes reais dos dados {2} ¢ {1} (vejaa

figura 6.38).
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Figura 6.107 - Segmentagdo do sub-mapa 2-1 com as classes reais dos dados mapeadas nos neurdnios

6.4.1.5 Sub-mapas 2-1-1e 2-1-2

Os sub-mapas 2-1-1 e 2-1-2, derivados das regides 1 e 2 do sub-mapa 2-1, foram gerados e
posteriormente eliminados pelo algoritmo TS-SL-SOM. Pelo fato das estruturas de dados
serem similares descreveremos apenas resultados relativos ao sub-mapa 2-1-2.

O sub-mapa 2-1-2 ¢ filho da regido 2 (classe C*'?) do sub-mapa 2-1. O tamanho do sub-
mapa foi 8x8. A vizinhanca inicial teve raio 6 e o nimero mdximo de iteracBes, no
algoritmo batch, foi 500. O tempo de treinamento foi 1 minuto e 10 segundos (em um PC
com Pentium 166 MHz) e o erro de quantizacgio obtido foi 0.132984,

A configuracdo de neurdnios € apresentada na figura 6.108. O histograma de vencedores é
mostrado na figura 6.109 e a figura 6.110 ilustra o mapeamento efetuado pelo SOM
considerando a informacio das classes reais. A andlise é similar & efetuada para o sub-mapa
2. As figuras 6.111 e 6.112 ilustram a U-matrix, respectivamente em 2 e 3-D. O gréfico de
ndimero de regides conectadas versus limiar, desconsiderando o efeito dos neurdnios das
bordas, € apresentado na figura 6.113. Note, na figura 6.113 que apenas 35 dos 256 niveis
de cinza diferiram da informacfo '1', resultando em y = 13.7%, o que estd abaixo do limiar
minimo (Ymn = 20%) estabelecido na secdo 6.2.4. Obviamente, se estabelecéssemos um
limiar menor, por exemplo 10%, poderfamos segmentar este mapa e gerar sub-mapas
filhos.

Eliminando o efeito dos neurdnios inativos do sub-mapa 2-1-2, temos a configuracio de
neurdnios apresentada na figura 6.114. As figuras 6.115 e 6.116 ilustram a U-matrix da
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configuragdo de neurbnios apresentada na figura 6.114, em 2 e 3-D, respectivamente. Note,
nas figuras 6.115 e 6.116 a existéncia de uma regido de bordas iniciande no lado esquerdo
da U-matrix porém cessando na parte direita da imagem. Apenas um marcador foi
detectado para a U-maifrix, tanto na figura 6.112 quanto na figura 6.116, o que nio
proporcionou a segmentacio em mais de uma regifio.
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Figura 6.108 - Configuragdo de Figura 6.109 - Histograma de Figura 6,110 - Mapeamento das
neurdnios - sub-mapa 2-1-2. vencedores - sub-mapg 2-1-2. classes reais no sub-mapa 2-1-2.
/\

Figura 6.111 - U-matrix Figura 6.112 - U-matrix (3D) do sub-mapa 2-1-2.
(2D} do sub-mapa 2-1-2.
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Figura 6.113 - Nimero de regides conectadas versus limiar da U-matrix - sub-mapa 2-1-2 desconsiderando o
efeito dos neurdnios da borda do mapa.

Figura 6.114 - Dados e a Figura 6.115 - U-matrix (2D} da Figura 6.116 - U-matrix {3D) da
configuragdo de neurdnios (sub- configuracdo de neurdnios configuragdo de neurbnios
mapa 2-1-2) eliminando o efeito apresentada na figura 6.114. apresentada na figura 6.114.

dos neurdnios inatives, H(i, j} < 0.

6.4.2 Conjunto de dados Animals

O conjunto de dados Animals foi descrito em Ritter & Kohonen (1989a,b) e utilizado em
muitos artigos na literatura, por exemplo Adams et al. (1999). O objetivo ¢ apresentar a
capacidades do TS-SL-SOM aprender e representar a hierarquia existente nos dados.

O conjunto de dados possui 16 objetos no espago 13-dimensional representando animais
através de atributos arbitrariamente escolhidos. A tabela 6.1 ilustra o conjunto de dados,
onde cada coluna € um padrio de dados. Ritter e Kohonen utilizaram um mapa
bidimensional com tamanho 10 X 10. O mapa foi dividido manualmente apds a auto-
organizacdo em trés regides ¢ corresponde a pdssaros, carnivoros, e herbivoros.
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Resultados para este conjunto de dados usando o TS-SL-SOM foram apresentados em
Costa e Netto (1999c¢). Foi utilizado para o mapa raiz um SOM bidimensional com
topologia retangular e tamanho 7X7. A inicializacfio de pesos foi aleatéria e o treinamento
foi efetuado com o algoritmo em lote. A funcio de vizinhanga usada foi Gaussiana e o raio
inicial de vizinhanca foi 5. O niimero de épocas foi 1000 e o tempo de treinamento sob o
ambiente Matlab em um PC 166 MHz foi 50 segundos.

As figuras 6.117 e 6.118 mostram a U-matrix do SOM raiz, em 2 e 3-D, respectivamente. A
figura 6.119 ilustra o grifico do nimero de regides conectadas em func¢io do limiar da U-
matrix. A solugio 3 agrupamentos € vencedora, ¢ os marcadores encontrados pelo método
sdo apresentados na figura 6.120. Aplicando o algoritmo watershed usando os marcadores
apresentados na figura 6.120, encontramos a particio da U-matrix mostrada nas figuras
6.121 ¢ 6.122.

TABELA 6.1. CONJUNTO DE DADOS ANIMALS - ADAPTADO DE RITTER & KOHONEN (19894,B).

© x & ¥ o & oL 28
SESESEFELFEESEES
is
small rptr ¢+ 111 ¢ ¢ 0 0 1 0 0 ¢ 0 0
medium 0 ¢ 0 6 06 1t P11 0O O O 0 0
big ¢ 006 0 ¢ 0 000090 1V 1 11
Has
2 legs 11t 1106090 0 0 00 0
4 legs 000 090 0 0 t ¢t 1 I 1 1 1 1 1}
hair 0 ¢ 00 00 0 1 ¢ 11 111 11
hoeryes 0 0 0 0 0 0O 0O 0O @ 0 O 0 0 1 1 1
mane 0O ¢ 06 060 0 0 0 0 0 1t 0 0 1 I ¢ 0
feathers 1 'V 1 1 1 1 1 0 0 0 0 6 0 0 0 0
Likes to
hunt ¢ ¢ 0 0c 1t 1 ottt 1 o000
rin ¢ 000 ¢ ¢ 0 0 1§ 01 1 1 10
fiy 10 0 t 1 F ¢+ 00 0 0 0 0 0 0 0
Swirn 0 0 1 1 0 6 ¢ 0 0 0 0 0 0 0 0 ¢

i
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Figura 6.117 - U-matrix Figura 6.118 - U-matrix (3D) do mapa raiz (animals).
{2D) do mapa raiz (animals).

o

Figura 6.119 - Grdfico do nimero de regides Figura 6,120 - Marcadores escolhidos pelo SL-SOM.
conectadas em funcdo do limiar da U-matrix.

Figura 6.121 - Linhas da watershed sobrepostas & U-matrix. Figura 6.122 - U-matrix rotulada
apds segmentagdo via watershed.



Aplicando o procedimento do TS-SL-SOM encontramos a 4rvore apresentada na figura
6.123, onde cada elemento da drvore corresponde a um mapa de Kohonen. A parti¢io de
cada mapa juntamente com os nomes dos objetos (animais) sobrepostos aos neurnios
vencedores € apresentada na figura 6.124.

SubNet 3

SOM - dzd SOM - 5x3

SubNer 3.1 Sublfer32
SOM -4x4  SOM -4x4

Sublet 2 1.1
SOM - 4x4

Figura 6.123 - Visdo da drvore de mapas obtida

Costa e Netto (1999c¢) utilizaramn como critério de parada da drvore uma condigio bastante
simmples. Foi analisado o histograma cumulativo da U-matrix, HUC, ver figuras 6.35-6.37.
Porém, neste caso o intervalo de distincias foi dividido em apenas duas faixas, e buscou-se
detectar os coeficientes angulares (a; e a;°) dos polindmios de primeiro grau nas faixas
[0.0, 0.5] e [0.5, 1.0] obtidos via regressio linear. Esperava-se que a;' fosse tdo maior que
a,” quanto maior a viabilidade de haver agrupamentos. Dois valores foram utilizados, a;" i
=2 e afms = 0.75, obtidos por experimentacfio. Levando-se em consideracdo outros
fatores, como a eliminagdo de efeitos dos neurdnios das bordas, para o caso em que o mapa
raiz é maior (10x10) pode-se desconsiderar o sub-mapa 2.1.1.

Os resultados apresentados na figura 6.124, para o caso do mapa raiz, sfo muito similares a
parti¢do manual efetuada por Ritter € Kohonen (1989a,b). O método TS-SL-SOM também
obteve desempenho melhor que outras redes neurais competitivas, por exemplo a
apresentada por Adams ef al. (1999) que encontrou apenas duas sub-redes inicialmente, 0s
mamiferos e os péssaros. Porém, como pode ser visto na figura 6.119 a solugio de dois
agrupamentos também foi detectada como a segunda solugfio mais plausivel (segundo
maior platd de estabilidade de regides conectadas) pelo método. Em problemas onde a
diferenca percentual entre platds {(N.*' - N.,*) / max(N.”', N.,/*)} é pequena, deverfamos
escolher a solucdo que apresenta menor nimero de agrupamentos, min(Nc,ﬁ“ , Ncrkz), e deixar

a subdivisdo para niveis posteriores da drvore.
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Hem:

SubMet 2.1.1 - SOM 4x4

Figura 6.124 - visdo da drvore de mapas obtida: as partigbes de SOM sio
apresentadas para todos os sub-mapas da drvore.

6.4.3 Conjunto de dados Iris

O conjunto de dados Iris foi originalmente usado por Anderson (1935) e Fisher (1936) ¢
tem sido utilizado extensivamente na literatura de reconhecimento de padrdes, por
exemplo, em Duda e Hart (1973), Bezdek e Pal (1995), Hamad et al. (1996).

A tabela 6.2 ilustra o conjunto de dados Iris. Temos 50 amostras de cada uma das 3 de
espécies de plantas Iris setosa, Iris versicolour e [ris virginica, mensuradas sob 4 varidveis
que sdo o comprimento ¢ largura da sépala (sepal length e sepal width) e comprimento e
largura da pétala (petal length e petal width), todas medidas em centimetros. A primeira
classe (Iris setosa) € separdvel linearmente das outras duas Gltimas (Iris versicolor e Iris
virginica), que apresentam um certo grau de sobreposi¢do. Embora saibamos o ndmero de
agrupamentos e a pertinéncia dos objetos as classe, desconsideraremos estas informacdes
nos algoritmos usados, e somente a usaremos para fins de comparacio com outros métodos.
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O objetivo € descobrir a estrutura dos dados a partir do TS-SL-SOM. A figura 6.125 ilustra
a projecdo do conjunto Iris nos dois primeiros componentes principais. Note a sobreposicio
das classes 2 e 3, o que dificulta o processo de separacéo das classes.

Note que, apesar do método de andlise de componentes principais (PCA) reduzir a
dimens&o, como na figura 6.125, de 4 para 2, o método é baseado em combinacdes lineares
e tem objetivo de encontrar diregdes que expliquem da melhor maneira possivel a
variabilidade dos dados. Para este conjunto de dados, o primeiro componente corresponde a
cerca de 72.8% da variabilidade total dos dados. Os outros componentes sdo responsdveis
por 23.0%, 3.7% e 0.5%, respectivamente. Desta forma, 95.8% da varidncia total é
explicada pelos dois primeiros componentes principais.
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Figura 6.125 - Projecdo do conjunto de dados Iris nos dois primeiros componentes principais

Foi utilizado para o mapa raiz um SOM bidimensional com topologia retangular e tamanho
10x10. A inicializagdo de pesos foi linear e o treinamento foi efetuado com o algoritmo em
lote. A fun¢do de vizinhanga usada foi Gaussiana e o raio inicial de vizinhanca foi 8. O
nimero de épocas foi 1000 e o tempo de treinamento sob o ambiente Matlab em um PC
166 MHz foi 177 segundos e o erro de quantizagio obtido foi 0.0171.

A figura 6.126 ilustra 0 mapeamento das classes | a 3 no mapa raiz, ¢ a figura 6.127 ilustra
o histograma de vencedores relacionado ao mapa raiz. As figuras 6.128 e 6.129 ilustram a
U-matrix do mapa raiz. Note que apenas dois vales significativos ocorrem na U-matrix, o
que € refletido no grifico do nimero de regiGes conectadas versus limiar da U-marrix
(figura 6.130). A figura 6.131 ilustra a imagem de marcadores obtida pelo SL-SOM. As
figuras 6.132 e 6.133 ilustram o histograma e o histograma cumulativo da U-marrix. A
maior parte dos pixels estd alocado para vales da U-matrix, e na imagem do histograma de
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vencedores (figura 6.127) hd uma regido de neurbnios inativos separando duas regides de
neurdnios ativos.

A parti¢éo pelo algoritmo watershed € apresentada na figura 6.134. A figura 6.135 ilustra a
sobreposicdo das linhas de watershed sobre a U-matrix em 3D.

TABELA 6.2: CONJUNTO DE DADOS IRIS. ADAPTADO DE FISHER (1936)

iris setosa In's varsicoior Inis virginica
Sepal Sepal Palal Petal { Sepal  Sepal  Petal Petal | Sepad  Sepal Petal Patal
fength  width  length  width ] length  widlh length  width i length = widih = length = witth
5.10 3.50 1.40 2.20 7.00 3.20 4.70 140 6.30 3.30 8.00 2.50
4.80 3.00 1.40 0.20 6.40 3.26 4.50 1.50 5.80 270 510 1.90
4.70 3.20 1.30 220 6.90 3.1¢ 4,90 1.50 7.0 300 £.90 2.10
4,680 a.10 1.50 0.20 5.50 230 4.00 1.30 8.30 230 560 1.80
5.00 360 1.40 020 6.50 280 460 +.50 8.50 300 5.80 2,20
5.40 3.90 1.70 0.40 570 280 4,50 1.30 7.60 00 8,60 210
4.80 3.40 1.40 230 6.30 3.30 470 1.60 4,90 250 4.50 170
5.00 3.40 1.50 8.20 4.99 240 3.30 1.00 7.30 290 6.30 1.80
4.40 2.90 1.40 4.20 6.80 290 460 1.30 870 250 5,80 1.80
4.90 3.10 1.80 810 5.20 2,70 3.80 1.40 T.20 .60 6,10 250
5.40 3.70 1.50 ¢.20 5.00 2.00 150 1.00 6.50 3.20 5.10 200
4.80 3.40 1.80 3.20 5.99 3.00 4.20 1.50 6.40 270 5.30 1.80
4.80 3.00 1.40 ¢.10 8.00 2.20 4,00 1.00 6.80 3.00 5.80 210
4.30 3.00 110 .10 £.10 2.90 4.7¢ 1.40 5.70 2.50 5.00 2.00
£.80 4.00 1.20 0.20 5.8C 2.90 360 1.30 5.80 2.80 5.18 244
5.70 4.40 1.50 0.40 87¢ 3.10 4,46 1,40 6.40 3.20 5,36 2.30
5.40 390 1.30 0.40 580 3.00 4.50 1.80 6.50 3.00 580 1.80
510 50 1.40 0.30 5.80 2.70 410 1.00 1.0 3.80 B.70 220
5.70 3.80 1.70 0.30 8.20 220 450 1.5G 70 260 6.9¢ 2.30
518 3.80 1.50 0.30 5.80 2.50 3,90 116 .00 220 .00 1.50
5.48 3.40 1.70 0.20 550 320 4.80 1.50 £.90 .20 87¢ 230
5.1¢ 370 1.50 0.40 6.10 240 4.00 1,30 460 2.80 4.90 2400
4.88 3.60 1.00 Q.20 6.30 2.80 4.90 1.50 00 2.80 8.70 2.00
510 3.30 1.70 0.50 6.10 2.80 4.70 1.20 .30 2.70 4.90 1.80
4.80 340 1.80 0.26 6.40 2490 4.30 1.36 870 330 5.70 210
5.00 3.00 1.60 .20 6.60 300 440 1.40 120 3.26 6,00 1.80
5.00 3.40 1.80 .40 6.80 280 4.80 1.40 820 2.80 4,80 1.80
5.20 3.50 1.50 0.2¢ 6.70 200 500 1.70 810 3.00 4,90 1.80
5.20 3.40 140 0.2¢ 6.00 290 4,50 1.50 5§40 .80 5,80 210
4,70 3.20 1.80 0.2¢ 570 260 350 1.00 120 3,00 5.80 160
4.80 .10 1.80 0.20 5.50 2.40 3.80 1,10 7.4G 2.80 &810 1.80
540 3.40 1.50 0.40 5.50 240 370 160 T80 3.80 &40 200
5.20 4.10 1.5¢ 0.10 5.80 2.70 3.0 1.20 6.40 280 5860 220
5.50 420 1.40 0.20 8.00 270 510 180 6,30 280 510 1.50
4390 310 1.5¢ 0.20 5.40 3.00 4.50 1.50 6,10 280 560 1.40
5.00 3.20 1.2¢ 0.20 8.00 3.40 4.50 160 7.70 3.00 810 230
5.50 3.50 1.3C 0.20 6.70 348 470 150 6.30 3.40 360 240
4.90 3.60 1.40 Q.10 6.30 2.00 4.40 1.30 6.40 310 5.50 1.80
4.40 3.00 1.30 .20 8.60 3.00 4,10 130 8.00 3.00 4,80 1.80
5.10 3.40 1.50 0.20 5.50 250 4.00 1.30 8.80 310 5.40 2190
5.00 3.50 1.30 0.30 6,50 2.60 4.40 120 8.70 310 5.60 240
450 230 1.30 230 6.10 3.00 460 1.40 8,80 310 510 230
4.40 3.20 1.30 4.20 5.80 2.60 4.00 120 5.80 270 5.10 1.30
5.00 3.50 1.60 4.80 5.00 2.3¢ 3.30 1.00 5,80 3.20 5.90 2.30
5.10 3.86 1.80 .40 £.60 2.7 4,20 1.30 /.70 3.30 379 2.5¢
4.80 3.06 1.40 4.30 5.7¢ 3.00 4.20 1.20 8.70 3.00 5.20 230
5.1¢ 3.80 1.60 8.20 £.70 290 4.20 1.30 630 250 5.00 1.9¢
4.6 3.20 1.40 420 8.20 2.90 4,33 1.30 6,50 3.00 520 2,00
5.30 3.7¢ 1.50 420 .10 250 3.00 1.10 6.20 3.40 540 2.30
5.00 3.30 1.40 0.20 570 2,80 4,10 1.3¢ 5490 3.00 §.10 1.80
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Figura 6.126 - Mapeamento das classes Figura 6.127 - Histograma de vencedores
reais no mapa raiz, ne mapa raiz.

Figura 6.128 - U-matrix
(2D} do mapa raiz (Iris).
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Figura 6.130 - Grdfico do nimero de regides Figura 6.131 - Marcadores escolhidos pelo SL-SOM.
conectadas em funedo do limiar da U-matrix.
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Figura 6.132 - Histograma da U-matrix. Figura 6.133 - Histograma cumulativo da U-matrix.
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Figura 6.134 - Particdo da U-matrix pela watershed. Figura 6.135 - Linhas da watershed sobrepostas
a U-matrix (3D).

A figura 6.136 ilustra a parti¢do obtida do SOM, onde temos duas regides (agrupamentos
de neurdnios) correspondendo as classes de dados {2, 3} e {1}. Note, por exemplo no
neurdnio (2,3) o conflito, i.e., mapeamento de objetos de classes distintas sobre 0 mesmo

neurdnio.
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Figura 6.136 - Partigdo obtida do mapa raiz (conjunto de dados Iris)

6.4.3.1 Sub-mapa 1

O sub-mapa 1 é filho da regidio 1 (classe C') do mapa raiz. 100 dos 150 padrdes foram
classificados como pertencentes a esta regido. O tamanho do sub-mapa 1 foi 9x9 e a
topologia foi a mesma do mapa raiz. A vizinhanga inicial teve raio 7 e o ndmero méiximo de
iteragdes, no algoritmo baich, foi 1000. O tempo de treinamento foi de 108 segundos (em
um PC com Pentium 166 MHz) ¢ o erro de quantizacio obtido foi 0.0144.

A U-matrix do sub-mapa 1 € apresentada nas figuras 6.137 ¢ 6.138. A separabilidade €
mais dificil que no mapa raiz, devido a ocorréncia de uma certa sobreposigdo nos dados. O
histograma de vencedores € mostrado na figura 6.139 e a figura 6.140 ilustra o mapeamento
efetuado pelo sub-mapa 1 considerando a informacfo das classes reais. O grafico do
ndmero de regides conectadas versus limiar da U-matrix é apresentado na figura 6.141.
Note que em todos os exemplos mostrados neste capitulo (e no anterior) trabalha-se com
uma versfo suavizada da U-matrix. A figura 6.142 ilustra a ativacdo média do sub-mapa 1.
Dois centros de ativago foram localizados nas posigdes (4, 4) e (6, 7).

As figuras 6.143 - 6.145 ilustram, respectivamente, a segmentacio da U-matrix do sub-
mapa 1 pelo algoritmo watershed, a sobreposicdo das linhas de warershed na U-matrix
original e a U-matrix rotulada, que € o resultado da aplicacdio de codificagio por regides
conectadas sobre a figura 6.143. O sub-mapa rotulado é apresentado na figura 6.146. Note
que as classes reais foram mapeadas nos neurbnios vencedores.
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Figura 6.137 - U-matrix
(2D} do sub-mapa 1 (Iris}.
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Figura 6.139 - Histograma de vencedores:

sub-mapa 1 (Iris).
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Figura 6.140 - Mapeamento das classes reais
no sub-mapa I (Iris}).
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Figura 6.141 - Grdfico do nimero de regides Figura 6.142 - Ativagdo média do sub-mapa I(Iris)
conectadas em funcdo do limiar da U-matrix (sub-

mapa I).
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Figura 6.143 - Partigdo Figura 6.144 - sobreposigdo das ~ Figura 6.145 - U-mazrix rotulada
encontrada pelo algoritmo linhas de watershed sobre a apds segmentagdo via algoritmo
watershed (sub-mapa 1). imagem da U-matrix (sub-mapa 1). watershed {sub-mapa 1),

Figura 6.146 - Particdo obtida do sub-mapa 1 (conjunto de dados Iris)
6.4.3.2 Sub-mapa 2

O sub-mapa 2 & filho da regifio 2 (classe C%) do mapa raiz. Apenas 50 dos 150 padrdes
foram classificados como pertencentes a esta regido. O tamanho do sub-mapa 3 foi 7x7 e a
topologia foi a mesma do mapa raiz. A vizinhanga inicial teve raio 6 e o niimero maximo de
iteragBes, no algoritmo batch, foi 1000. O tempo de treinamento foi de 53 segundos (em
um PC com Pentium 166 MHz) e o erro de quantizagfo obtido foi 0.0143,

A U-matrix do sub-mapa 2 € apresentada nas figuras 6.147 e 6.148. O histograma de
vencedores € mostrado na figura 6.149 e a figura 6.150 ilustra 0 mapeamento efetuado pelo
sub-mapa 2, considerando a informacio das classes reais. O grafico do nimerc de regides
conectadas versus o limiar da U-matrix é apresentado na figura 6.151. A figura 6.152
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ilustra a ativacdo média do sub-mapa 2. Apenas um centro de ativacdo foi localizado na
posicio (4, 4) do mapa.

Figura 6.147 - U-matrix Figura 6.148 - U-matrix (3D) do sub-mapa 2 (Iris).
(2D} do sub-mapa 2 (Iris).
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Figura 6.149 - Histograma de vencedores: Figura 6.150 - Mapeamento das classes reais
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Figura 6.151 - Grdfico do nimero de regides Figura 6.152 - Ativagdo média do sub-mapa 2(Iris)
conectadas em fungdo do limiar da
U-matrix (sub-mapa 2 ).
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Este mapa ndo foi segmentado em sub-mapas pelas seguintes razdes. Primeiro, apenas um
centro de ativagdo foi detectado (no neurbnio (4, 4)). O histograma de vencedores nio
apresentou regido significativa e conectada de neurbnios inativos separando duas ou mais
regides de elevada ativagdo. Além disto, hd outras condi¢bes como o deslocamento do
grafico do ndmero de regides conectadas (figura 6.151) para a direita, s6 indo diferir do
valor 1 jd préximo do nivel de cinza 110. O histograma da U-matrix, apresentado na figura
6.153, mostra que diferentemente do ideal a maior parte das distincias estd centrada no
meio do histograma. O histograma cumulativo € apresentado nas figuras 6.154 e 6.155.
Efetuando regressdo linear nos trés intervalos, como descrito na segio 6.2.4, vemos que o
coeficiente angular do segunda equagio (a;°) é 2.16 enquanto que o da primeira equacgdo
(a;)) é 0.83, contrariando o estabelecido para U-matrizes com vales significativos, que
devem apresentar (a > (@ > (a%). Normalmente, quando o histograma da U-matrix esta
deslocado para a direita o histograma cumulativo fica semelhante a uma fungio com
formato de S. Note no histograma de apenas 4 faixas ([0, 0.25], {0.25, 0.50}], [0.50, 0.75] e
[0.75, 1.0]) da figura 6.156 que temos concentrago de distincias no centro do histograma,
o que diferencia bastante do caso onde hd realmente agrupamentos, como no caso
apresentado na figura 6.34. '

Figura 6.153 - Histograma da U-matrix (sub-mapa 2) Figura 6.154 - Histograma cumulativo
da U-matrix {(sub-mapa 2)
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Figura 6.155 - Regressdo nos trés intervalos do Figura 6.156 - Histograma, apenas 4 faixas,
histograma cumulativo da U-matrix (sub-mapa 2) da U-matrix (sub-mapa 2)

6.4.3.3 Arvorede mapas no conjunto de dados Iris

De forma semelhante ao sub-mapa 2, os sub-mapas 1.1 e 1.2 foram criados mas eliminados
devido & ndo deteccdo de sub-agrupamentos nos dados, nas condicdes estabelecidas. Assim,
o algoritmo TS-SL-SOM detectou a estrutura apresentada na figura 6.157. No contexto de
andlise de agrupamentos e descoberta de conhecimento este resultado é muito bom, pois o
algoritmo conseguiu detectar 2 agrupamentos separdveis no mapa raiz, separando as classes
{2, 3} da classe {1} dos dados, ¢ posteriormente separando as classes {2} e {3} no sub-
mapa 1. Houve 4 erros de alocagdo de padrSes no sub-mapa 1, o que é 6timo, pois atinge o
percentual de erro dos melhores métodos atuais, por exemplo em Hamad er al. (1996) e
Mao & Jain (1996). Este conjunto de dados em geral resulta em 15 ou 16 erros para o
método K-means, supondo ter escolhido K igual a 3.

Pode-se interpretar o resultado da seguinte forma: existem duas classes separdveis em um
primeiro passo pelo SOM, das quais uma contém 100 objetos (C!) e a outra 50 (C?).
Focalizando atencdo nestas classes, foram detectadas duas sub-classes na classe C’
enquanto que a classe C* ndo apresentou particdes. Os erros de classificacio sfo devidos a
problemas com os dados, i.e., hd sobreposicio dos agrupamentos, devido & ma escolha dos
atributos para representar as classes ou erros de medigéo.

Em outras simulagdes, usando escalonamento linear nas varidveis em vez de normalizacio

dos dados, obtivemos 6 erros de alocagfio no sub-mapa 1, o que também representa um
resultado excelente.
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Figura 6.157 - Arvore de mapas obtida pelo TS-SL-SOM no conjunto de dados Iris.

6.5 Sumario

Descrevemos a extensdo do algoritmo SL-SOM, o TS-SL-SOM que forma hierarquias de
mapas de Kohonen na forma de uma arvore onde cada nd representa uma rede neural. O
processo de descoberta de comhecimento do TS-SL-SOM pode ser visto como um
particionamento recursivo do conjunto de dados, onde subclasses sdo encontradas a partir
da focalizagdo da atenclio nas classes que foram detectadas pelas regides de neurdnios
rotulados conjuntamente em cada mapa / sub-mapa. Aspectos importantes do TS-SL-SOM
incluem sua geragfo autormatica, i.e., ndo especificarmos, a priori, o niimero de filhos para
cada né da drvore, e o nimero maximo de niveis (ou altura da drvore).

Na realidade, existe um grande espectro de possibilidades para critérios de finalizagio de

um determinado ramo da drvore, porém este assunto estd longe de estar concluido. Usamos,
neste trabalho, regras do tipo IF-THEN-ELSE para testar a viabilidade de segmentar uma
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U-matrix de um determinado sub-mapa. Varios critérios foram usados em conjunto, como
por exemplo, a ocorréneia de platd ou regido de estabilidade de regides conectadas em
funcdo do wvalor de limiar da U-matrix. Algumas das condi¢des foram extraidas de
exemplos em que se sabe a priori da nfo existéncia de sub-classes, como ¢ o caso de
conjuntos de dados gerados artificialmente com distribuigdes uniforme ou normal, onde
apenas um grupo foi gerado. Foi definido a ativaciio média do mapa e os centros de
ativagfio, que também estdo relacionados com deteccio de agrupamentos dos dados, porém
devem ser usados em conjunto com outros critérios.

A estrutura obtida possui facil interpretabilidade: dados sdo associados a neurfnios
representantes, e estes sdo estruturados em regides pertencentes aos mapas constituintes da
drvore. Uma vez tendo gerado a arvore de mapas, podemos também utilizar padrSes novos,
i.e., ndo usados durante o treinamento, para classifica¢fio. O padrfio € inserido no mapa raiz
e de acordo com o rétulo do neurbnio vencedor ele é passado para os mapas filhos até
atingir o mapa folha, i.e., que ndo possui mapas fithos. Obviamente, pelo fato de ser uma
estrutura gerada de forma n&o supervisionada, a operagfio de classificagdo ndo deve ser
vista como uma busca pela generalizag80 ou maximizagio da taxa de acertos para um
conjunto de dados para testes, como ocorre nos classificadores convencionais (Costa,
1996a-c). O objetivo € explicar grupos existentes nos dados, e suas relacdes hierdrquicas, se
houver.

Exemplos de aplicacdc em conjuntos de dados com estrutura conhecida (gerados
artificialmente ou da literatura) foram mostrados. O TS-SL-SOM apresentou 6timos
resultados e representa, na atualidade, uma ferramenta poderosa de mineragio de dados e
descoberta de conbhecimento em grandes bases de dados.

Uma possivel extensdo do trabalho é o uso de redes neurais supervisionadas, por exemplo
do tipo multilayer perceptrons ou radial basis functions, treinadas a partir de caracteristicas
extraidas de SOMs treinados em uma variedade de situacGes onde hd ou ndo agrupamentos
nos dados, usando informacdes das condi¢Bes de parada da rede. Desta forma, o
crescimento de novas redes TS-SL-SOM podem usar o conhecimento adquirido em uma
outra rede neural no lugar de regras IF-THEN-ELSE. Outras possiveis extensdes sio
descritas no capitulo 8.
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Capitulo 7

Extensao da Andlise de Agrupamentos para Mapas
Auto-Organizaveis de Dimensao Maior que 2

Este capitulo apresenta outra extensdo do capfitulo 5: a andlise de agrupamentos em uma
rede SOM com espacos de saida com dimensdo maior que 2. Discute-se brevemente
aspectos da preservagdo da topologia e apresenta-se a extensfio da U-mairix para mapas de
dimensio qualquer, o U-array. Propdem-se métodos de analise automatica do U-array com
o objetivo da manutengao da topologia dos dados e das classes.

7.1. Introducao

O SOM forma um mapeamento de um espaco de entrada p-dimensional em um arranjo de
neurdnios, geralmente bidimensional, via aprendizado nfo supervisionado (ver capitulo 3).
Como geralmente a dimensdo dos dados p >> 2 este mapeamento realiza redugio de
dimensionalidade. Dois aspectos estdo envolvidos no mapeamento do espaco de entrada ao
espago de saida. Primeiro, os neurbnios tendem a agrupar em regides de elevada densidade
de pontos, i.e., efetuam a tarefa de quantizag¢io vetorial. Por outro lado, ha uma diferenca
basica em relacdo a esquemas convencionais de agrupamentos, como o K-means: a nogdo
de vizinhanca dos neurdnios e a preservacgio da topologia entre os espagos. Porém, atingir
os dois objetivos de quantizacio vetorial, reducio de dimensionalidade e preservacio da
topologia néo € uma tarefa trivial.

Arranjos de neurdnios em redes do tipo SOM de dimensdes elevadas raramente sdo usados
na prética por que o objetivo principal do SOM, na atualidade, € a visualizagdo dos dados.
Virias das aplicacdes do SOM sao baseadas em mapas bidimensionais. Existem evidéncias
de gque muitas das tarefas de processamento de informacGes em redes neurais bioldgicas sdo
efetuadas em mapas bidimensionais (Kohonen, 1997a). Porém, quando usamos o SOM
com uma dimensdo menor que a dimensdo natural dos dados sempre havera perda ou
distor¢io da topologia. Por preservacdo da topologia pedemos pensar de forma simples que
as relagdes métricas entre os padrSes no espaco original de dados devem ser mantidas no
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espago de saida, seja em uma rede do tipo SOM, ou em outro processc de redugdo de
dimensionalidade.

A redugdo de dimensionalidade € estudada em estatistica, principalmente sob o dominio das
técnicas de escalonamento multidimensional (MDS). Um algoritmo que efetua reducio de
dimensionalidade preservando a topologia dos dados € uma transformagdo ®: R” — R? que
preserva a ordem de similaridade dos pontos no espaco de entrada R” quando estes sdo
mapeados no espago de saida R (Flexer, 1997). Ocorre que na maioria dos algoritmos de
MDS, tanto o ndmero de vetores do espaco de entrada quanto do espago de saida sdo
iguais, i.e., n. Seguindo Flexer (1997, 1999), uma transformacio @: £ = ®(x), que

preserva a similaridade impGe uma restri¢do do tipo d(x;, x; ) = d(X,, ¥ ;) para todos x;, x; €

R” e todos %;,%; € R% onde i, j =1, ..., n1, e d e d sio medidas de distancias,

respectivamente, nos espacos R’ ¢ RY.

Existem vdrias técnicas para se encontrar a transformacdo @, como por exemplo técnicas
métricas de MDS (Torgerson, 1952), técnicas ndo métricas de MDS (Shepard, 1962a,b), a
projecdao de Sammon (1969) e andlise de componentes principais (Jolliffe, 1986). A
projecdo de Sammon € obtida através da otimizagio, via gradiente descendente, do
funcional (Flexer, 1997; Kohonen, 1997a)

(7.1
@

N T e x-dc,.2)f
n—1 | L i J<i d(xi’xj)
ZZj«cid(x”xl)
i=0

Como exemplo, temos o caso da base de dados Iris (ver capitulo 6) onde o espago original
é o R*. A figura 7.1 ilustra a projecdo obtida via mapeamento de Sammon para um espago
bidimensional com um erro 0.01, obtido ap6s 46 iteragdes. A figura 7.2 ilustra a projegio
em duas dimensdes obtida via andlise de componentes principais. Mais uma vez, note que a
classe 1 € separdvel das classes 2 e 3, que estdo misturadas. Note na figura 7.1 que uma
amostra da classe 2 foi projetada relativamente longe do centro da classe, o que nos faria
pensar em uma amostra fora do agrupamento, caso nfo soubéssemos antecipadamente a
pertinéncia do objeto a classe.
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Figura 7.1 - Projegdo no 9" da base de dados Iris Figura 7.2 - Projecdo no W da base de dados Iris
usando o mapeamento de Sammon. usando andlise de componentes principais.

Note que ha diferencas fundamentais entre o mapeamento de Sammon e andlise de
componentes principais. Enquanto o primeiro minimiza um funcional via gradiente
descendente, PCA efetua uma combinacfo linear entre as varidveis, que geometricamente
funciona como uma rotacdo dos eixos das varidveis, com o objetivo de capturar ao maximo
a variabilidade dos dados quando usamos os componentes principais, no nosso caso o
primeiro e o segundo.

Um outro exemplo & a projecdo do espago R* no R? do conjunto de dados mostrado na
figura 5.58. A projecdo via mapeamento de Sammon ¢ apresentada na figura 7.3 (erro
obtido 0.01), enquanto que a figura 7.4 ilustra a proje¢do via andlise de componentes
principais. Note que os resultados apresentados nas figuras 7.3 e 7.4 apresentam alguns
problemas. Por exemplo, na figura 7.3 hd um objeto da classe 4 que foi mapeada na classe
7 (na parte esquerda e central da figura). Ainda na figura 7.3, vemos que algumas relacdes
de similaridades ndo foram preservadas. Por exemplo, a classe 8 foi mapeada no espago de
saida mais proxima da classe 1 do que o foi a classe 2, apesar da classe 2 ser mais similar a
classe 1 do que a classe 8. Em relacio a figura 7.4, vemos que houve uma certa
sobreposi¢do entre as classes 3 e 6, apesar de haver separago suficiente no espago de dados
original. Poderfamos supor, olhando a figura 7.4, que houvesse 7 agrupamentos de dados,
caso ndo soubéssemos a informacio das classes a priori, problema que agravaria mais se a
dispersdo dos dados nas classes fosse maior, por exemplo com os conjuntos de dados
apresentados nas figuras 5.60 e 5.62.
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Figura 7.3 - Projecdo no 9% da base de Figura 7.4 - Projeiio no 9 da base de
dados apresentada na figura 5.58 usando dados apresentada na figura 5.58 usando
o mapeamento de Sammon. Andlise de componentes principais.

Pelo fato do SOM ter sido descrito de forma algoritmica, e ndo extremizar explicitamente
um funcional conhecido durante o aprendizado, nfo héd, para o SOM, uma funcio similar
equacdo (7.1), i.e., ndo ha conexao formal entre o SOM a outro algoritmo de MDS quanto a
reducdo de dimensionalidade. Outra diferenca fundamental entre o SOM e outros
algoritmos de MDS é que no SOM o ndmero de neurbnios é diferente do tamanho do
conjunto de dados, n, 0 que pode ser pensado como uma discretizagio do espago de saida.

Recentemente alguns autores tém dedicado atencfo a aspectos quantitativos da preservacio
da topologia do SOM, como por exemplo em Bezdek e Pal (1995), Kaski e Lagus (1996),
Kiviluoto (1996) e Villmann et al. (1997) e Bauer et al. (1999). A discussido efetuada neste
capitulo ndo pretende ser exaustiva, sendo motivada basicamente pela defini¢io do U-array
e do método de segmentacio e andlise, com objetivo de agrupamento de dados e descoberta
automadtica de conhecimento.

De forma simples, desejariamos que dados que estejam préximos no espaco de entrada
sejam mapeados em posi¢Oes préximas no espago de saida (no caso do SOM, em neurfnios
vizinhos ou no mesmo neurdnio). Por exemplo, considere o exemplo apresentado na figura
5.58. Neste caso estamos mapeando um espaco de dimensdo 3 em um mapa de dimensio 2,
¢ a U-matrix obtida do grid de neurdnios € apresentada na figura 5.59. Note que a grade
bidimensional de neurbnios foi contorcida pelo treinamento para atingir os dois objetivos,
quantizagio e preservagdo da topologia. Apesar de termos atingido bons resultados em
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detectar corretamente o ndmero de agrupamentos e as pertinéncias dos objetos as
respectivas classes, analisando o mapeamento efetuado notamos que classes que estio
vizinhas no espaco de atributos foram mapeadas em porgdes distantes no mapa. Caso
estivéssemos em um espaco de maior dimensionalidade sem condi¢des de checar estas
caracteristicas, poderfamos cometer erros de interpretagdo de semelhanga entre classes caso
levidssemos em conta as posi¢des relativas no mapa.

A figura 7.5 ilustra o grid do mapa 15x15 apés 1000 iteracdes do tipo batch para o
problema apresentado na figura 5.58. A figura 7.6 ilustra relacionamento de vizinhanga
entre as classes pelo mapa apds o treinamento, considerando apenas neurdnios que
apresentaram elevada atividade, i.e., H(i, j) 2 12 vencimentos. A figura 7.7 ilustra o
histograma de vencimentos dos padrdes pelos neurdnios, enquanto que a figura 7.8 ilustra a
segmentacao da U-matrix efetuada pelo algoritmo watershed. A figura 7.9 ilustra o mapa
rotulado a partir dos cédigos da U-matrix segmentada, onde as classes de dados reais (1 a
8) foram mapeadas nos neurdnios vencedores.

Figura 7.5: Configuracdo de neurdnios do mapa Figura 7.6: Relacionamentos entre as classes
15x15 apds 1000 iteragdes do algoritimo batch derectadas pelo SL-SOM. Apenas neurdnios de
(problema apresentado na figura 5.58). elevada atividade, H(i, j) 2 12, foram mostrados.
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Figura 7.7 - Histograma de Figura 7.8 - U-matrix segmentada  Figura 7.9 - SOM rotulado com
vencedores e rotulada apds o algoritmo mapeamento das classes de dados
watershed. reais nos newrdnios vencedores.

As classes de dados foram geradas artificialmente com estrutura conhecida, como descrito
na se¢do 5.5.3. O conjunto de dados foi gerado com 1000 objetos contendo oito classes, na
qual os vetores das médias correspondem a vértices de um cubo no espago 9?3, ie., {{0,0,0),
(0,0,1), ... (1,1,1)}, ver figura 7.10. Para o exemplo apresentado na figura 5.58 a matriz de
covaridncias usada foi o1, onde o; utilizado foi 0.05 e [ é a matriz identidade. Desta
forma, a geometria de cada uma das classes sfo esferas onde o parimetro o; controla a
variabilidade dos agrupamentos de dados.

A figara 7.11 ilustra o mapeamento das classes dos dados no SOM (note que esta figura
representa informagio similar i apresentada na figura 7.9). Vemos na figura 7.11 que
algumas classes vizinhas no espaco de atributos (que diferem em 1 bit no vetor de médias)
foram mapeadas em posi¢Oes ndo adjacentes no mapa. Por exemplo, a classe 1 (0, 0, 0)
deveria estar vizinha as classes 2 (0, 0, 1) e 3 (0, 1, 0), porém cada uma ocupa uma posi¢io
de vértice no mapa, em regiles separadas por outras regides. Outro exemplo, a classe 2 (0,
0, 1) deveria ser vizinha da classe 4 (0, 1, 1), porém novamente estdo distantes no mapa

(ver figura 7.11).
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7.2 Quantificando a preservacao topologica no SOM

Nesta segdo consideraremos, na medida do possivel, a notagio empregada em Villmann et
al. (1997) e em Bauer et al. (1999). Um mapa neural £2 atribui saidas r a entradas v. Seja X
o conjunto de entradas (padrdes ou estimulos) ¢ A o conjunto de saidas (neurdnios).
Consideramos, neste trabalho, o caso de quantizag@o vetorial, onde supde-se mapeamento
muitos-para-umnt.

Em geral a qualidade do mapeamento efetuado pelo SOM ¢ avaliada por alguns critérios,
como por exemplo, o grau de continuidade do mapeamento, a resolugdo e a forma com que
o mapeamento reflete a distribuicdo de probabilidade presente no espaco de entrada dos
dados (Kiviluoto, 1996). Consideremos que o SOM reflete bem a distribuicdo de
probabilidade dos dados, e concentremo-nos nos dois primeiros topicos, que estdo de uma
certa forma relacionados. Kiviluoto (1996) caracterizou mapeamento continuo quando
vetores proximos no espago de entrada sio mapeados préximos no espago de saida. Em
relacdo & uma boa resolucio, nenhum par de vetores que estejam distantes do espacgo de
entrada deveriam ser mapeados em posigSes préximas do espago de saida.

Um aspecto importante nos parimetros do SOM € a escolha da topologia do espaco de
saida. Quando o SOM possui dimensdo menor que a dimensdo natural do conjunto de
dados, a topologia ndo pode ser perfeitamente preservada, e sempre haverd um
compromisso entre continuidade e resolugdo. O SOM tenta aproximar dimensdes elevadas
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contorcendo a grade eldstica de neurdnios na forma de uma curva Peano, resultando em
descontinuidades no mapeamento. Kohonen (1997a) denominou isto de sele¢iio automadtica
da dimensio dos atributos. Esta propriedade € importante quando uma resolucio elevada é
desejada. O erro de casamento de dimensdes ndo ocorre entre a dimensdo do espago de
saida D4 e a dimensdo nominal do espago de entrada Dy, e sim entre D4 ¢ a dimensio
efetiva do espaco D,y (Bauer et al., 1999).

Em algumas aplicagOes, a preservagio da topologia do mapeamento é mais importante do
que boa resolucfio. Seguindo Kiviluoto (1996), deverfamos usar o mapa de forma flexivel a
fim de encontrar, possivelmente, componentes principais nfio lineares do espago de entrada,
mas de forma relativamente rigida para que o mapa ndo se dobre, tentando representar
também os componentes menos importantes. A rigidez do mapa pode ser controlada
ajustando o tamanho da influéncia da fungio de vizinhanga, como proposto por Speckmann
et al. (1994).

O compromisso entre continuidade e resolucdo ndo € trivial e alguns critérios foram
propostos para quantificar estas propriedades. O erro de quantizacio € simples de ser
avaliado, sendo computado como a distdncia média das amostras do conjunto de dados X
aos neurdnios mais préximmos. Para quantificar a continuidade alguns critérios foram
propostos, descritos a seguir.

7.2.1 Produto Topografico

Bauer e Pawelzik (1992) propuseram o produto topogrifico P como meio de quantificar a
continuidade do mapeamento, que corresponde a quantificar a preservagio da topologia ou
preservagdo da vizinhanga. O método consiste em comparar os vetores de peso dos
neurSnios do mapa, e caso encontrem tor¢des ou dobras no mapa, isto indica que o SOM
estd tentando aproximar um espaco de entrada com dimensdo mais elevada, e desta forma
produzindo erro topografico.

P relaciona, para cada, neurdnio a seqiiéncia dos vizinhos no espacgo de entrada 2 segiiéncia
de vizinhos no espago de saida. Seja dy as distiincias no espago de entrada e d4 as distincias
no espago de saida. Para cada neurdnio j, as seqiiéncias ordenadas de distincias dy e dj
entre os pesos dos neurbnios ¢ indices dos neurdnios, respectivamente, determinam um

seqiiéncia de vizinhos nos respectivos espaco de entrada e de saida. Seja niX (/) o indice do

iésimo vizinho mais proximo do neurdnio j no espage de entrada, ou dos pesos, X € K’ e
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seja ngd‘( J) o indice do i-ésimo vizinho mais préximo no espago de saida A. O produto

topogréfico foi definido como

N N-1 k dy(m ) A o
X ',m As - - H r
P= 2 Z log H ey dA(J,nI (J)) 72
NP-NZE mdxmpme o) g (;nX ()

O sinal de P indica a relagio aproximada da topologia entre os espagos de entrada e saida.
Valores negativos de P correspondem a um espagco de entrada com dimensfo baixa,
enquanto que valores de P aproximadamente zero indicam um casamento de dimensdo
entre os espagos. Valores de P > 0 indicam que o espago de entrada tem elevada
dimensionalidade em relacdo ao espago de saida.

Apesar de ser um indicador interessante, P leva em consideragdo apenas o0s pesos
sindpticos, e como mosirado em Villmann et al. (1994), o produto topografico falha em
algumas situacdes, provendo resultados corretos apenas quando o espago de entrada €
aproximadamente linear.

7.2.2 Coeficiente de Spearman

Bezdek e Pal (1995b) propuseram uma defini¢do de preservagdo de topologia métrica que
baseia-se na correspondéncia das posi¢des de todos os pares de distincias que ocorrem
entre o espaco de entrada e o espago de saida. A definicdo expressa o fato de que as
posi¢des relativas de todos os vizinhos de todo objeto devam ser preservadas. Seja £2 uma
transformacio métrica que preserva a topologia. Qualquer vetor sindptico m, que tenha m,’
como k-ésimo vizinho mais préximo no espago de entrada, r' deve ser o k-ésimo vizinho
mais proximo de r no espago de saida.

Forma-se um vetor ¢y com comprimento 7 = N(N-1)/2 das distincias entre qualquer par de
neurdnios no espago de entrada, onde N € o niimero total de neurbnios no mapa. De forma
semelhante, temos o vetor ¢4 de distincias no espago de saida. Vetores de posicdes byxe by
sdo obtidos de ¢y e ¢4 substituindo os componentes de ¢x e ¢4 pelas posicdes respectivas na
seqliéncia de distincias. Assim, bx(1) representa o indice do menor valor ¢y, bx(2) o indice
do segundo menor valor, etc. Bezdek e Pal propuseram que a preservacdo da topologia
fosse quantificadas por uma medida estatistica para o grau de correlagfo entre a ordens de
posicdes, o coeficiente de Spearman
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1 T

plby by)=1-—— 63 (by(k)~by () (7.3)
T"-T| o

Uma ordenagdo perfeita ocorre quando cx = ¢4, e desta forma p(by.b,)=1. Ordenacic

aleatéria implica em p aproximadamente zero, e p = —1 ocorre em mapeamentos com
ordem reversa.

Bauer et al. (1999) descrevem p comno uma medida instdvel € com baixa reproducibilidade,
e os resultados deveriam ser tomados como uma média de vérias simulacdes.

7.2.3 Funcgio Topogrifica

Villmann et al. (1994) propuseram a funcfo topogrifica como medida de gquantificacio da
preservacio topoldgica. Basicamente, o que a fungfio topogrifica faz é checar quais
neurdnios possuem campos receptivos adjacentes, R; = V; m M, onde M denota o espago de
entrada e V; denota a célula ou poliedro do diagrama de Voronoi. Os campos receptivos R; e

R; sio considerados adjacentes caso R, "R j #9, onde R;é o complemento do conjunto R;.

A funcdo topogrifica be {s)€ o nimero de neurbnios que possuem campos receptivos

adjacentes no espago de entrada, porém possuem uma distAncia maior que s no mapa
(usando a métrica city-block):

!ng —-n; !! >5, men; adjacentes} (7.4)

¥ (5= #h; 1 je L,

el

onde # representa a cardinalidade de um conjunto e L € o conjunto de indices dos neurdénios
no mapa.

Apesar desta medida levar em consideragio informagGes do conjunto de dados, enquanto
outras como P e p considerarem apenas as distncias entre os pesos sindpticos, existem
alguns problemas associados a fungfo topogrifica. Por exemplo, como comparar duas
fungdes topograficas diferentes? Outro problema € a confiabilidade da fungo topografica.
Da forma em que estd definida ela nio diferencia campos receptivos de regides onde ha
grande densidade de objetos de campos receptivos onde hé baixa densidade,

276



7.2.4 Erro Topogrifico

Uma medida mais simples que a fun¢io topografica foi proposta por Kiviluoto (1996) na
forma de um simples nimero, ao invés de um grafico, mesmo perdendo informagdes das
caracteristicas do mapeamento.

O erro topogrifico, & € obtido considerando a adjacéncia dos campos receptivos e a
propor¢io das objetos que indicam a descontinuidade local do mapeamento.

Dado um padrdo x € X, seja m; € m; o primeiro e o segundo vetores de pesos mais
préximos de x. Caso os neur0nios correspondentes r; € n; sejam adjacentes (no espago de
saida) o mapeamento preserva, localmente, a topologia. Caso contrério, i.e., se #; € n; nlo
forem adjacentes hd um erro topografico local. O erro topogrifico para o mapeamento é
obtido somando-se todos os erros topogréficos locais para todos os padrdes.

g = 1 Zu(xk ),ondeu(x;, )=

{1, caso o primeiro e segundo neurdnios vencedores sejam adjacentes
k=1

0, caso contrério.

(1.5)

onde n é o numero total de padroes e o fator (1/n) faz com que tenhamos um valor
percentual para &. Assim, & corresponde a uma propor¢io do nimero de padrdes que
foram mapeados corretamente. Porém, ndo € descrito o tipo de mapeamento incorreto. Por
exemplo, ndo hd informacgio caso dois padrdes préximos sejam mapeados em neurfnios
que distem de uma unidade ou que estejam em cantos opostos do mapa.

Outras medidas, como a medida Z (Zrehen, 1993) e a medida C (Goodhill e Sejnowsky,
1997) foram discutidas em Bauer et al. (1999). Geralmente as fun¢des que foram propostas
para medir o grau de preservaciio da topologia possuem custo computacional elevado,
principalmente se considerarmos vdrias simulacdes de vidrios mapas com tamanhos e
dimensdes diferentes, de forma a checar a melhor medida para um conjunto de dados. O

nimero de operagdes para a medida P & de complexidade O(N) ¢ O(NV) para @f (s) e p.
Bauer et al. (1999) argumenta que as medidas funcionam geralmente bem, porém a medida
Z ¢ dificil de interpretar em alguns casos. A medida p requer uma média de varios mapas

ou um controle rigoroso dos pardmetros do mapa durante o treinamento. P gerou resultados
mais consistentes que outras medidas em contrapartida a um custo computacional mais

elevado, e @2’! (s) capta a informac#o tanto da configuragio dos pesos quanto do conjunto

de dados, porém a interpretacdo ndo ¢ direta como indices P, p ou &, este dltimo pode ser
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visto COMmo @f (1), que também pode apresentar resultados erréneos quando os dados sio

ruidosos.

7.2.5 Exemplo de mapeamento de um espaco bidimensional em um SOM
unidimensional

O conjunto de dados utilizado neste exemplo é semelhante ao apresentado no exemplo
mostrado nas figuras 3.9 e 3.17, com a diferenca de que a matriz de covariincias, para as
trés classes é o7 -1, onde ¢ usado foi 0.25. Note que as classes t€m maior variabilidade do
que no caso apresentado na figura 3.9.

O SOM usado neste exemplo € semelhante ao apresentado na figura 3.17. Temos um mapa
unidimensional com 40 neurdnios para representar um espaco bidimensional. A figura 7.12
ilustra o grid dos neur6nios ap6s 1000 iteragdes do algoritmo tipo lote, onde os pesos foram
inicializados linearmente. A figura ilustra também o diagrama de Voronoi e os padrdes,
apresentados por pontos.

Note a contorgdo do grid de neurdnios no espago de dimensio maior que a dimensdo do
mapa para atingir o objetivo de quantizagiio espacial. Porém, vemos que apesar das classes
serem eqiiidistantes no espago de entrada, caso utilizdssemos a informagio do mapa, de
forma automatica, iriamos pensar que as classes 2 e 3 (veja se¢fio 3.6) estfo em porgdes
distantes do espago de atributos, pois foram mapeadas em cantos opostos do mapa.

Figura 7.12: Grid de newrdnios, diagrama de Voronoi e os dades, em um problema onde
o espago de entrada € bidimensional e o mapa tem topologia unidimensional.

278



Note na figura 7.13-a que um padrio x" = (0.2, 0.2) apresentaria um erro local topografico
pois o primeiro neurdnio mais proximo (primeiro vencedor ou BMU) € o neurdnio 13,
enquanto que o segundo vencedor (ou segundo neurbnio mais préximo € o neurdnio 32},
veja a figura 7.13-b.

23

Figura 7.13-a: Um exemplo de erro topogrdfice local. O padrio (0.2, 0.2) possui
primeire e segundo vencedores em posicdes distantes no espago de saida.

Vencedor 2
HNeurdnio 32

Vencedor 1
Weurdnio 13

[ee]

Padriox= (0.2,0.2)

Figura 7.13-b: Um exemplo de erro topogrdfico local. O padrdo (0.2, 0.2) possui
primeiro e segundo vencedores em posicdes distantes no espaco de saida.
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Focalizando atengao nas células do diagrama de Voronoi dos neurdnios que sdo primeiro e
segundo vencedores do padrdo x', figura 7.14, vemos que tais células sdo adjacentes, no
espago dos atributos, porém sio bastante distantes no espago de saida.

Figura 7.14 - Células de Voronoi adjacentes decorrentes de dois neurénios ndo vizinhos no mapa.

A figura 7.15 ilustra a configuracdo de neurdnios e as regides no espaco dos atributos onde
hé erro topogréfico local, ie., o primeiro e segundo vencedores ndo sdo adjacentes no
espagco de saida do mapa. Na figura 7.16 também sdo mostrados os dados utilizados no
treinamento, além da informagdo apresentada na figura 7.15. Note que apenas os objetos
que estdo nas regides marcadas com preto (ver figura 7.15) que contribuem para o erro
topografico. Desta forma, caso nenhum ponto caisse nestas regides marcadas na figura
7.15, nio seria detectado nenhum erro se usdssemos a equagiio apresentada na secio 7.2.4.

Pode-se definir um erro topogréifico global (&), como a integral no espaco do erro
topogrdfico local. Idealmente & deveria ser nulo. Um exemplo em que as dimensdes do
espago de entrada e de saida sho iguais, por exemplo em uma regifio quadrada
bidimensional, o erro topolégico global € nulo, veja a figura 7.17.
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Figura 7.15 - Configuracdo de neurdnios e as regibes Figura 7.16 - Configuracéo de neurdnios, regides no
no espaco que possuem erro topogridfico local. espage que possuem erro topogrdfico local e os
dados utilizados no treinamento.
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Figura 7.17 - Erro topogrdfico nulo para o exemplo apresentado na figura 6.3

7.2.6 Mapeamento de um espaco tridimensional em um SOM bidimensional

Vimos na se¢io 7.1 que mapeando classes do R* em um mapa bidimensional pode
ocasionar um erro topografico, ou perda na preservagiio da topologia, devido ao processo
de curvatura da grade eldstica definida em uma topologia com dimensdo inferior & do
espaco de entrada. Porém o quanto haverd de perda nfo € simples de quantificar, como
vimos nas medidas propostas (se¢Ges 7.2.1 - 7.2.4).

Por exemplo, caso tenhamos um problema em que existem trés agrupamentos, por exemplo
hiperesféricos e com variabilidade tal que nfio haja sobreposiciio entre as classes, e gue suas
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médias estejamn ao longo de uma reta. Caso utilizemos um SOM unidimensional a
informagio da topologia entre as classes serd mantida, mesmo que tenhamos erros
topograficos locais, devido a quantizacio efetuada pelo SOM.

Isto pode ser estendido para outras dimensdes. Por exemplo, no caso do espaco R* onde as
médias das classes definem um plano, poderemos utilizar um mapa bidimensional. A figura
7.18 ilustra um conjunto de dados similar ao apresentado na figura 5.58, porém apenas 4
classes foram usadas. Note que os centros das classes formam um plano imagindrio que é
capturado pela inicializagio linear do SOM (figura 7.19). A configuracdo de neurdnios
obtida a partir da inicializa¢io linear possui erro topogrifico zero (veja a figura 7.19)
porém o erro de quantizacfo € elevado.

A figura 7.20 ilustra os dados e a configuracdo do mapa bidimensional, com tamanho
12x12, apés 1000 iteragBes do algoritmo batch. Neste exemplo os quatro agrupamentos
foram detectados e a informagao de vizinhanca das classes foi mantida, diferentemente do
caso apresentado na segfo 7.1 (ver figura 7.11). Porém, focalizando atengfo em cada regifio
de neurbnios alocados para representar os agrupamentos notam-se curvaturas locais do
mapa que produzem erros topograficos locais (figura 7.21). Para este exemplo, dos 500
padrOes apenas 7 produziram erro topografico local, o que corresponde a & = 1.4%. Porém,
a topologia das classes foi preservada. A medida que as classes deixam de ter suas médias
sob um plano imagindrio o erro topografico aumenta e a topologia entre as classes também
€ gradualmente perdida, como ocorreu no problema ilustrado nas figuras 7.5 - 7.11.

Figura 7.18 - Conjunto de dados - gquatro Figura 7.19 - Inicializacdo linear de um SOM
agrupamentos no K bidimensional com tamanho ]12x12 usando
os dados da figura 7. 14,
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Figura 7.20 - Configuracdo de neurdnios e dados  Figura 7.21 - Visualizaclo do grid de neurbnios apés
apds 1000 iteragdes do algoritmo batch treinamento. Note a curvatura local sobre os
agrupamentos de dados {vértices do mapa). A
topologia das classes foi preservada.

7.3 Extensao da U-matrix a mapas de elevada dimensdo: o
U-array

O U-array é proposto como uma extensdo da U-matrix (ver capitulo 5). Para o caso de
SOM com dimensdo do espaco de saida 3 podemos ainda visualizar as relacGes entre os
neurdnios efetuando-se cortes no array tridimensional. Para dimensdes maiores do espago
de saida, apesar de ndo podermos visualizar em uma tnica imagem as relagdes entre os
neurdnios, podemos escolher combinagdes de pares de componentes € visualizar imagens
bidimensionais como projecdes do espago de maior dimensio.

Nesta secfio, descreveremos a extensfio para o caso em que 0 SOM tem espago de saida
tridimensional. A extensdo para casos de maior dimensio pode ser facilmente efetuada.
Idealmente deverfamos escolher a dimens@o do espago de saida do SOM através de
informacdes provenientes diretamente dos dados. Pode-se usar a informacgdo da dimenséo
fractal, porém toda esta drea ainda carece de maiores estudos (Bauer et al,, 1999). A
estratégia adotada na pratica € escolher uma dimensdo para 0 mapa e para 0$ Outros
pardmetros, e ao final do treinamento pode-se checar indices como o produto topografico, o
erro topografico ou a fun¢do topogréfica. Caso os indices estejam dentro de valores
aceitdveis (ver secdo 7.2) pode-se dar inicio 4 andlise do SOM pela U-matrix ou pelo U-
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array. Caso contrdrio, deverfamos reiniciar o treinamento com um SOM com maior ou
menor dimens&o, de acordo com as informagdes obtidas a partir dos indices (ver se¢o 7.2).

No caso do U-array onde o SOM tem espaco de saida tridimensional, temos, além das
distancias dx, dy e dxy, as distincias dz, dxz, dyz e dxyz. A figura 7.22 ilustra um SOM com
tamanho 3x3x3. Note que podemos pensar em vérios mapas bidimensionais contidos neste
mapa. As figuras 7.23 - 7.25 ilustram tais mapas. Para facilitar a visualizagio das relagdes
entre os neurénios, apenas o espaco de saida estd sendo apresentado, porém, supde-se que
todos os neurdnios estejam conectados & camada de entrada por pesos sindpticos.

Note que poderfamos pensar em vdrias U-matrizes, uma para cada um dos nove mapas
bidimensionais apresentados nas figura 7.23 - 7.25. Considere um mapa retangular de
tamanho X X ¥ X Z, no caso tridimensional. Da mesma forma que na U-matrix, o U-array
terd tamanho (2X-1) X (2¥-1) x (2Z-1). Veja que para o mapa 3x3x3 apresentado na figura
7.22 teremos um U-array de tamanho 5x5x5, e poderiamos usar a informacdo das U-
matrizes de cada mapa (veja figuras 7.23-7.25) ¢ interpolar nas posicdes interiores do U-
array.

Figura 7.22 - Espaco de saida de uma rede SOM com tamanho 3x3x3.
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Figura 7.23 - Mapas bidimen- Figura 7.24 - Mapas bidimen- Figura 7.25 - Mapas bidimen-
sionais considerando os planos nas  sionais considerando os planos sionais considerando os planos =

direcoes X e Z do SOM com nas direcbes ¥ e Z do SOM com nas diregdes X e¥ do SOM com

tamanho 3x3x3 (Y= 1, 20u 3} tamanho 3x3x3 (X =1, 2 ou 3) tamanho 3x3x3 (L= 1, 2 0u 3)

As distincias entre os neurdnios podem ser vistas de forma mais simples para um mapa
com tamanho 2x2x2, como o apresentado na figura 7.26, o que resulta em um U-array de
tamanho 3x3x3.

As distdncias dx, dy e dz (equagdes 7.6 - 7.8) também sdo mostradas na figura 7.26. A
notacdo usada nesta se¢do € a mesma da seclo 5.1. Seja [b,,;] a matriz de neurbnios e
[fo,y,z} a matriz de pesos. As distdncias dxy, dxz e dyz sdo semelhantes & distincia usada

no caso bidimensional, dxy, apresentada pela equagio 5.3. As férmulas para tais distincias
sdo apresentadas nas equacdes 7.9 - 7.11, e ilustradas nas figuras 7.27 - 7.29,

respectivamente,
dX()C, v, Z) = b}:‘y,z - bxﬂ.y.z t = JZ (mjim.,Z - M}im_,‘_x )2 (’]6)
dy(x.3.2) = beye = by = \/ 2 bor,. = w0 ) (7.7
dz(x,y,7) = bx,)’.z - bx,y,z+1 = \/Z (wixl),vz W )2- (7.8)
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dxy(x, v, )= %[”br}: :/égﬂ,yﬂ.z + x,y+l,z\;§ x'H,)’,z.Iz}

(7.9
1 2
1 "b.\:,y,z mb.t+1.)=,z+l bx.y,za—l _b.wi.}',z
d [ £ i
xz(x, ¥, 2) 2( 7 + 7
(7.10)
1
= m—[‘JZ (w".r,y,z - W"xﬂ,}'.zﬂ ): + JZ (wjr,y.z-l-l . Wiﬂl,,\',z )2 :I
1 b,::' —b 41, 2+1 bx l-ﬂb:c'-rl
d v, - N4 P ,y+Lz % ¥4
ya(x, ¥, 2) 2( 5 + 7 )
(7.11)

el DL ) T

Figura 7.26 - Hustra¢do de wm mapa com Figura 7.27 - Hustracdo do mapa de
tamanho 2x2x2 e as distdncias dx, dy e dz. tamanho 2x2x2 e as distdncias dxy, dx, dy e dz.
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Figura 7.28 - llustracdo do mapa de Figura 7.29 - Hustragdo do mapa de
Tamanho 2>2x2 e as distdncias dxz, dx, dy e dz. tamanho 2x2x2 e as distdncias dyz, dx, dy e dz.

A distéincia dxyz é uma média das distincias entre os vértices opostos do cubo (veja a figura
7.30). Um esquema contendo exemplos das distdncias (apenas uma de cada) € apresentada
na figura 7.31, onde aparece também o endereco ou indice do neurbnio no espago de saida
da rede. Note que vdrias distdncias ndo foram inseridas no exemplo, por questdes de

visibilidade, ¢ que a complexidade ¢ mimero de distdncias diferentes aumenta com a
dimensdo do mapa.

Figura 7.30 - Hustragdo do mapa de tamanho 2x2X2 e as distancias dxyz, dx, dy e dz.
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1
dxyZ(xs ¥ Z) = Ij‘j—qu,y,z “bz+l,)'+]‘z+l + bx.y,z+1 _bx+},)‘+1,z + ‘bx,)’+l,z+l wbx+§,y.z + bx.y-ﬁ—l.z —b,wl,y,zﬂ )
(7.12-a)
(7.12-b)

2 2
* JZ (wix-”ivlﬂ . wjxﬂ.y.: ) + ‘/2 (w‘.x.)'ﬂ.: - w"mi._\'.zﬁ ) }
i i

(1.1.1)

(0,00) dx (1.0.0)

Figura 7.31 - llustragdo do mapa de tamanho 2x2x2 com exemplos de distancias

Considerando os indices da figura 7.31, o U-agrray de tamanho 3x3x3 poderia ser visto
como o apresentado na figura 7.32. Da mesma forma que na U-matrix, o célculo dos
valores du(x, y, z) pode ser feito tomando-se o valor médio ou a mediana dos elementos
circunvizinhos.
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Figura 7.32 - Esquema do U-array para 0 SOM com tamanho 2x2x2 apresentado na figura 7.26.

7.4 Adaptacao do algoritmo SL-SOM para mapas com dimensao
maior que 2

Obviamente, a segmentacdo de um cubo ou hipercubo € mais complexa do que de uma
imagem. No caso de um cubo, ou um mapa com topologia do espaco de saida
tridimensional, o grafico de regides planas conectadas versus limiar (nivel de cinza) torna-
se um grafico de um volume conectado versus o limiar.

A conectividade entre pixels torna-se conectividade entre voxels. O caso mais simples em
2D, i.e., conectividade 4-adjacente, pode ser estendida e computada de forma relativamente
simples em uma imagem p-dimensional: para qualquer coordenada caso a distincia entre
dois pixels seja 1 eles estardo conectados. Exemplos de padrdes de adjacéncia entre voxels,
para o caso 3D, podem ser vistas na figura 7.33.
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Figura 7.33 - Exemplos de padrées de adjacéncia entre voxels (caso 3D)

A segmentag@o de uma imagem 3D pode também ser vista como a segmentacio de uma
seqiiéncia de imagens 2D. O algoritmo watershed foi adaptado para efetuar tal operacio
(em 3D). Um dos principais problemas € a detecg@o dos marcadores, suavizagio da imagem
e eliminagdo de voxels isolados. A operacdo RCC, rotulagio de componentes (ou regides)
conectados, (Costa, 1996a), (Parker, 1994) passa a ser uma operacdo de rotulagio de
volumes conectados. Os tipos de conectividades utilizados neste trabalho foram os padroes
6 e 26-adjacente (ver figura 7.33).

No geral ha um aumento de complexidade pois passa-se a trabalhar em maiores dimensdes,
porém em termos algoritmicos a filosofia € a mesma. Um efeito colateral é o tempo de
processamento dos volumes que possuem bem mais voxels (pixels) do que as imagens.
Novamente, isto constitui de um problema na atualidade, porém o autor considera que tais
fatores, como o tempo de processamento e capacidade de armazenagem, serfio atenuados 3
medida do avango tecnologico na drea da computacgo.

7.5 Exemplos de uso do U-array em mapas com dimensdo maior
que 2

Os dois exemplos mostrados a seguir sdo aplicagdes relativamente simples do U-array. O
primeiro € a extens@o da dimensdo do espago de saida de 2 para 3 do mapa utilizado na
secdo 5.5.3 e discutido no inicio deste capitulo, e o segundo exemplo usa a base de dados
chainlink discutida na secéo 5.5.1.
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7.5.1 Mistura de Gaussianas no espaco R’

Uma rede com topologia 8x8x8 foi utilizada (i.e., 512 neurdnios), e o conjunto de dados é o
apresentado na figura 5.58. Foram efetuadas 500 iteragdes do algoritmo de treinamento em
lote (batch). A configuracdo dos neurdnios obtida é apresentada na figura 7.34.

Figura 7.34 - Configuragdo dos neurdnios apds 500 épacas do algoritmo em lote.

O U-array para a figura 7.34 € apresentado na figura 7.35. Da mesma forma que na
U-matrix, o tamanho de cada dimensfo do U-array é (2*N — 1), onde N corresponde a uma
dada dimensdo do mapa. Assim, temos o U-array com tamanho 13x15x15. Note que as
distincias entre neurbnios foram capturadas pelo U-array e pelo fato de haver distincias
relativamente grandes enire neurdnios pertencentes a cada agrupamento de dados ocorre a
existéncia de bordas salientes entre os voxels que representam dreas distintas. Pelo fato do
problema ser estruturado de forma que os agrupamentos estejam concentrados em vértices
de um cubo, este resultado apresenta a simetria capturada automaticamente pelo SOM.
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Figura 7.35 - U-array para a configuracdo dos neurdnios apresentada na figura 7.34,

Uma outra forma de visualizar o U-array é efetuando-se cortes (slices) e visualizando-os
como imagens bidimensionais. A figura 7.36 ilustra tais cortes efetuados sobre o U-array
apresentado na figura 7.35. Os cortes foram efetuados de forma ortogonal ao eixo z. Da
esquerda para a direita, de cima para baixo, o valor da coordenada z varia de 1 a 15. Note
que houve um escalonamento linear junto as intensidades dos voxels, tanto na figura 7.35
como na figura 7.36. Esta faixa [0, 1] € posteriormente expandida para [0, 255] (figuras
7.37 € 7.38).

5 16 15 5 16 15 5 10 15

Figura 7.36 - Cortes ortogonais ao ¢ixo z no U-array apresentado na figura 7.35.
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Seguindo os passos do algoritmo SL-SOM, a partir da geragdo do U-array deve-se
determinar os marcadores para a operacio watershed. O grafico apresentado na figura 7.37
ilustra o nidmero de regides (volumes) conectados do U-array & medida que elevamos o
limiar (abcissa).

Note a existéncia de um platd (regido de estabilidade) indicando a solucfio adequada em &
marcadores. Porém, nota-se também que hd um ndmero elevado de volumes conectados.
Efetuando uma filtragem, 1.e., estabelecendo um limiar no qual apenas volumes
significativos permanecam no U-array, obtemos o grifico apresentado na figura 7.38. Note
que a solucfo em oito marcadores, que conduz a oito agrupamentos, que jd era evidente na
figura 7.37, fica explicita na figura 7.38. O valor limiar utilizado corresponde a 2.5% do
total de voxels no U-array (3375). Assim, volumes conectados com menos que 85 voxels
foram eliminados, i.e., tiveram seu rdtulo igualado ao rétulo de fundo da imagem
(background).

40

Figura 7.37 - Niimero de regides (volumes) conectadas versus o valor do limiar do U-array.
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Figura 7.38 - Nimero de regides (volumes) conectadas versus ¢ valor do limiar do U-array,
apds eliminacdo de volumes menores que 2.5% do volume total do U-array.

Sobre o U-array resultante apds eliminag@o dos pequenos volumes conectados, seguindo o
algoritmo SL-SOM, utilizou-se o limiar 17 (veja figura 7.38) para efetuar binarizagdo do U-
array, resultando nos marcadores a serem utilizados no watershed. Tais marcadores sdo
ilustrados nas figuras 7.39 e 7.40, na forma 3D e em cortes, respectivamente. O tipo de
corte efetuado foi o mesmo descrito na figura 7.36.
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Figura 7.39 - Marcadores (volumes conectados) apds binarizacéo do U-array.
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Figura 7.40 - Cortes ortogonais ao eixo 7 para o cubo contendo
informacdes dos marcadores, apresentados na figura 7.39.

O resultado da operagido watershed utilizando-se os marcadores (figuras 7.39 e 740 e o U-
array (figuras 7.35 e 7.36) € apresentado na figura 7.41. As linhas de particio de aguas
(watershed) dividem o volume de forma similar 4 apresentada em outro problema com
redes bidimensionais (ex. figura 5.8) e com este mesmo conjunto de dados (figura 5.66).
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Figura 7.41 - Linhas da watershed obtidas utilizando os
marcadores (fig. 7.39 e 7.40) e o U-array (figs. 7.35 2 7.36).
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Da mesma forma que no caso bidimensional, os volumes conectados no U-array
segmentado pela watershed sdo rotulados, i.e., atribui-se um c6digo para cada volume
conectado, e tais codigos sdo copiados para os neurdnios correspondentes as posicdes no U-
array. As figuras 7.42 ¢ 7.43 ilustram o U-array rotulado, respectivamente a representagio
em 3D e os cortes ortogonais em relacio ao eixo z do U-array. Note que voxels
pertencentes a bordas (em preto na figura 7.41), inicialmente sem classe definida, foram
classificados para as volumes rotulados pela regra vizinhos mais préximos.

PN

& 1M o1s

R g B

)

5 10 1A 5 10 15 5 10 15
Figura 7.43 - U-array rotulado - representagdo por cortes ortogonais ao eixo z.
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O mapa rotulado € apresentado nas figuras 7.44 a 7.46, respectivamente como volume,
cortes ortogonais ao e1xo z, ¢ a configuracio de neurfnios, destacando diferentes cores para
diferentes agrupamentos. Note que a classe de cada neurdnio provém da classe das posi¢Oes
relativas que os neurdnios possuem no U-array rotulado.

Figura 7.44 - Representacdo 31 do SOM com espaco de saida 8x8x8 particionado e rotulado.
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Figura 7.45 - Cortes ortogonais ao eixo z para 0 SOM rotulado ¢ apresentado na figura 7.42.
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Figura 7.46 - Configuragdo de neurdnios, destacando diferentes cores para diferentes agrupamentos.

A figura 7.47 ilustra a configuragio de neurdnios eliminando o efeito de neurdnios inativos,
ie., H(i, j, k) < 1. Efetuando uma operaco similar 3 mostrada na figura 5.26, onde cada
neurdnio € representado por uma esfera, vemos a configuracio dos neurdnios ativos e seus
relacionamentos de vizinhanga com os outros agrupamentos na figura 7.48. O raio da esfera
utilizado na figura 7.48 foi 0.25.
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Figura 7.47: Configuracdo de neurdnios eliminando o efeito de neurdnios inativos, i.e., H(i, j, k) < 1.
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Figura 7.48: Neurbnios ativos, H(:, J, k) > 0, e seus relacionamentos de vizinhanga.

Note que sendo mais rigorosos em relagdo & permanéncia de neurdnios em relagio ao
nimero de padrfes que estdo associados a eles, podemos eliminar o efeito de vérias
conexdes e neurdnios restando um imagem semelhante a apresentada na figura 7.2, porém
neste caso, as classes vizinhas possuirdo explicitamente relacionamentos de vizinhanga.

A figura 7.49 ilustra os agrupamentos dos neurdnios apresentados na figura 7.48 de forma
rotulada. Note que cada neurdnio possui influéncia igual no espacgo (neste caso com raio
(.25 para razdes de visualizacdo), porém em termos que quantizacio de padrbes vale a
regra vizinhos mais préximos, e podemos pensar que a influéncia espacial de cada
agrupamento cresce com o raio, a partir do centro de cada neurdnio, até o infinito, a menos
que duas regides de influéncia se toquem em algum lugar no espago, cessando o
crescimento e gerando uma borda naquela posicio. Igualmente ac que ocorreu no capitulo
5, todas as amostras foram classificadas corretamente, o que pode ser explicado pelo fato de
que hé uma forte estrutura de agrupamentos nos dados.
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Figura 7.49: Agrupamentos de neurdnios (atives, H(i, j, k) > 1).

7.5.2 O conjunto de dados chainlink

Apesar do resultado em 2D ser suficiente para este problema, onde os dados estio no SRg, a
motivacio para 0 uso desta base com um SOM com espaco de saida 3D € ilustrativa, no
sentido de tentar entender a adequacio do mapa a problemas em que ndo ha reducdo de
dimensionalidade, e a topologia pode efetivamente ser preservada.

Igualmente a sec@o anterior, a estrutura do SOM utilizada no experimento continha 8x§x8
neur6nios e o nimero de €pocas (algoritmo batch) foi 200. A figura 7.50 ilustra a
configuracdo da rede apds inicializagiio linear, ¢ a figura 7.51 ilustra a configuracdo obtida
com o treinamento.
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Figura 7.50: Configuracdo da rede apds iniclalizagie linear (dados também sdo mostrados).

Figura 7.51: Configuracio dua rede apds 200 épocas de treinamento (algoritmo batch).

O U-array relativo a rede apresentada na figura 7.51 € mostrado na figura 7.52, na forma de
um cubo (3D), e na figura 7.53 na forma de cortes ortogonais ao eixo z. Em ambas as
figuras, niveis de cinza escuros simbolizam dissimilaridade mais acentuada.
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Figura 7.52: U-array relativo G rede apresentada na figura 7.51 (forma 3D)

Figura 7.53: U-array relativo & rede apresentada na figura 7.51 (cortes ortogonais ao eixo 7 do U-array)

A figura 7.54 ilustra os marcadores utilizados para segmentacio do U-array. Eles foram
obtidos pela binariza¢do do U-array utilizando o valor inicial (40) do platé de estabilidade
no grafico nimero de volumes conectados versus o limiar, cuja faixa foi de 40 a 132,
estdvel para a solucdo dois agrupamentos. As linhas da watershed obtidas sdo mostradas
nas figuras 7.55 ¢ 7.56.
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Figura 7.55: Linhas de watershed obtidas nsando os marcadores mostrados na figura 7.54.
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7.56:

Figura

maostrados na figura 7.54 (representacdo em 3D).

O U-array rotulado (duas regides) € apresentado nas figuras 7.57 e 7.58.
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Figura 7.57: U-array rotulado {duas reg
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Figura 7.58: U-array rotulado (duas regides) - representacdo 3D.

Da mesma forma que discutido na secdo anterior, os rétulos obtidos na segmentagio do U-
array sdo copiados para as posi¢des respectivas do mapa de Kohonen. Desta forma,
obternos as figuras 7.5% e 7.60.

A figura 7.61 ilustra a configuragio dos neurbnios eliminando o efeito dos neurbnios
inativos, enquanto que a figura 7.62 ilustra a influéncia espacial dos agrupamentos
detectados, limitando o raio das esferas em 0.05. Nesta tltima figura, buscou-se um angulo
de visualizacdo que enfoca a solugfio obtida pelo método para este conjunto de dados nio
linearmente separdvel. Relag8es entre neurdnios vizinhos também sao mostradas.

Figura 7.59: Espaco de saida da rede SOM rotulada (duas regides) - representagdo 3D,
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Figura 7.60: Espago de saida da rede SOM rotulada (duas regides):
representacdo por cortes ortogenals ae eixo z.

Figura 7.61: Configuracdo dos neurdnios eliminando o efeito dos neurénios ingtivos
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Figura 7.62: Configuracdo dos neurdnios eliminando o efeito dos neurdnios inativos.
Raio de influéncia para neurdnios: 0.05.

As figuras 7.63 (a-d) ilustram outros dngulos da figura 7.62. Note que ambos os
agrupamentos de neurdnios fecham os circulos relacionados aos agrupamentos originais
dos dados. No caso bidimensional, a deformacdo da rede 2D apenas simula tal fechamento.

A figura 7.64 ilustra os agrupamentos para um raio de influéncia r = 0.15, para cada
neurdnio ativo. A medida que r aumenta podemos visualizar no espaco as regides de
influéncia de cada agrupamento. O sistema desenvolvido permite ac usudrio visualizar uma
seqiiéncia de passos entre uma faixa de valores [Fumm Fmac), permitindo, da mesma forma
que a superficie de influéncias faz para o caso bidimensional (ver capitulo 3), a
compreensdo da estrutura obtida utilizando-se ferramentas graficas e de simulagio
numérica.
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Figura 7.64: Agrupamentos de neurénios para um raio de influéncia r = 0.15.
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7.6 Sumario

A principal contribui¢io deste capitulo foi mostrar que os métodos desenvolvidos no
capftulo 5 e 6 podem ser estendidos para redes com espacos de saida com dimensiio maior
que 2. Atualmente grande parte das aplicacdes e do uso dos mapas de Kohonen usam
espacos de safda bidimensionais porque a principal fungdo é a visualizacfio do mapeamento
do espago original (de elevada dimens#o) no display ou conjunto de neurdnios da rede.

Porém, geralmente hd perda de relagGes topoldgicas entre mapeamentos de espagos com
dimensdo mais elevada para espacos com menor dimensdo, e muitas vezes tal informacfo
pode ser bastante dtil. Um exemplo ijlustrado na segfio 7.1 mostra que, em um problema
relativamente simples, classes vizinhas no espaco R’ foram mapeadas em posicdes
relativamente distantes no mapa 2D. Em aplicagdes de mineracio de dados e descoberta de
conhecimento em bases de dados, pode ser importante saber nio s6 a existéncia das classes
e seus elementos componentes mas também que classes sfo semelhantes. Esta tltima
informagdo motivou o desenvolvimento do U-array e da extensfio dos métodos para sua
segmentacado e analise.

Discutimos também brevemente sobre indices que podem mensurar erros topograficos.
Trabathos futuros podem incluir tais medidas como indicadores para ajuste da dimensdo do
espago de saida do SOM, de forma que tenhamos algoritmos de treinamento que adaptem
automaticamente a dimensdo da rede para um dado problema, como sugerido por Bauer &
Vilimann (1997). As ferramentas de andlise do SOM, descritas neste capitulo, podem ser
estendidas de forma similar para 4 ou mais dimensdes. Como a visualiza¢io torna-se
bastante problemdtica para mapas de dimensdio maior que 3, podemos apenas colher
resultados sintéticos sobre a estrutura de agrupamentos detectada pelo SL-SOM, na forma
de relatérios indicando os agrupamentos e seus relacionamentos.
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Capitulo 8

Conclusoes

Tratamos de um problema bastante complexo, classificacfio automadtica de padrbes, ou
andlise de agrupamentos, no qual particdes devem ser automaticamente encontradas para
conjuntos de dados onde cada objeto é descrito por p-varidveis. Pesquisadores das mais
diversas dreas tém publicade intimeras aplicagdes e novos algoritmos, porém, nio hi, na
atualidade, métodos gerais que sejam adaptdveis a uma vasta gama de tipos de dados e
geometrias dos agrupamentos.

O método advogado nesta tese usa conjuntos de protdtipos para representar agrupamentos,
ou classes de objetos, o que resulta em uma capacidade do sistema de se adaptar a
diferentes geometrias no espaco dos dados. A rede de Kohonen, que é o tipo de rede neural
auto-organizavel mais importante na atualidade, é utilizada tanto no aspecto relacionado 2
quantizaclo vetorial, i.e., efetuar uma aproximacdo da densidade de probabilidade do
conjunto de dados, como também em relagiio as propriedades topoldgicas entre padrdes e
suas classes.

Foram discutidos aspectos relacionados & auto-organizacfio, andlise de agrupamentos e
medidas de similaridade, e a rede de Kohonen, SOM, no capitulo 3, onde discutimos sobre
sua estrutura € seu processo de treinamento. A superficie de influéncias foi definida como
uma forma de visualizaciio do processo de quantizacdo, ltil quando o espaco de entrada
possui dimensdo 2. Abordamos aspectos relacionados & classificagio usando o SOM, e
apresentamos métodos de eliminar a influéncia de neurbnios inativos na configuracio
obtida via treinamento.

O uso de morfologia matematica para segmentar a U-matrix de mapas treinados foi descrito
no capitulo 5, resultando em um algoritmo que efetua particionamento e rotulacdo
automdtica, o SL-SOM. O algoritmo watershed, que funciona como uma combinagdo de
métodos baseados em detecgdo de bordas e crescimento de regides, foi aplicado com
sucesso a segmentacdo da U-matrix, ap6s escolha de marcadores apropriados, encontrados
apds uma anilise de estabilidade das regides conectadas da U-maitrix para vérios niveis de

cinza da imagem. Aspectos relacionados a segmentacfio foram discutidos e exemplos
mostraram caracteristicas do processo. Em particular, comparagdes foram feitas com os
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meétodos k-means e as misturas de densidades de probabilidades, com pardmetros estimados
pelo algoritmo EM. Os resultados com o SOM, particionado pelos métodos propostos,
mostraram que, mesmo sem conhecimento a priori do nimero de classes ou da forma da
densidade dos agrupamentos, resultaram em solugdes adequadas, compativeis com os
métodos estatisticos (que usam informagio privilegiada do nimero de classes). Em casos
como o do chainlink, métodos estatisticos sfio incapazes de descobrir a estrutura inerente
dos agrupamentos, sendo um problema linearmente nfio separdvel. Tal solugdo foi
efetivamente resolvida pelo SOM, e apresentada nos capitulos 5 e 6. Idéias de como
melhorar contrastes entre vales e bordas na U-matrix foram também descritas no capitulo 5.

A extensdo do método SL-SOM foi motivada pela possibilidade de detectar subclasses de
dados nas regides particionadas inicialmente. O algoritmo TS-SL-SOM, descrito no capitulo
6, propde uma estrutura hierdrquica, uma arvore de mapas, a qual possui dinidmica de
geracdo orientada pelos dados. Regides ddo origem a novos mapas, e caso estes nio
possuam duas ou mais sub-regides, sdo podados da estrutura. Cada sub-mapa é treinado
com parte do conjunto de dados do mapa pai: apenas os padrdes que sfo quantizados na
regido do mapa pai que deu origem a tal sub-mapa. Este processo pode ser visto como um
particionamento recursivo da base de dados, onde em cada estdgio ha focalizagio de
atencéio nos subconjuntos de dados sendo separados. Desse modo, a 4rvore resultante,
explica relacionamentos hierdrquicos entre dados e classes.

O U-array foi proposto como extensio da U-matrix, aplicado em mapas com espago de
saida com dimensdo maior que 2, cuja motivagdo principal é a manutengio da topologia
dos dados e das classes, que geralmente é perdida quando mapeamos um espaco de
dimenséo mais elevada em um espaco de saida de menor dimenséo. Exemplos e resultados
foram apresentados e comentados. Uma breve reviséo de medidas de erros topogréaficos em
mapas neurais foi efetuada, e tais medidas podem ser tteis no projeto de métodos de
treinamento que possam adaptar automaticamente a dimensionalidade do espago de saida
de acordo com as caracteristicas do banco de dados.

Muitos autores ainda utilizam o SOM como ferramenta de agrupamentos de dados de forma
bastante similar ao k-means, ie., escolhem o ndmero de neurbnios igual ao niimero
esperado de classes, por exemplo Balakrishnan er al. (1994), Bezdek & Pal (1995),
Mangiameli er al. (1996), Murtagh (1996), Waller ef al. (1998) e Flexer (1997, 1999). O
SOM € mais que o k-means, pois incorpora informagdes topolégicas entre os neurdnios
representantes dos subgrupos de dados, que pode inclusive ser utilizado para diversos fins,
como por exemplo, reducio da distorcdo de imagens apds compressdo e transmissio em
canais com ruido (Kangas & Kohonen, 1996). Problemas relacionados a erros no
mapeamento topografico t€m sido bastante estudados, ver por exemplo Bauer ez al. (1999),
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e algoritmos que Incorporam fung¢des para minimizar tais erros, online, comecamn a ser
apresentados (Kirk & Zurada, 1999).

Em aplicacgdes tais como os de minerac@o de dados e descoberta de conhecimento em bases
de dados, os algoritmos apresentados podem ser bastante tteis, apresentando ndo sé os
grupos existentes, mas também seus elementos e relagdes. Tais operagdes, como a partigéo
do mapa de Kohonen, ainda atualmente feitas de forma manual, inclusive em softwares
comerciais, como Clementine (1998), e pelo WEBSOM (Kohonen, 1998), podem ser
automatizados pelo uso do SL-SOM, e suas extensdes. Os avangos conseguidos nesta tese
contrastam com os métodos convencionais do uso do SOM como ferramenta apenas de
visualiza¢@o de dados, como mostrados, por exemplo, em Timmins ef al. (1999).

Pela facilidade de acesso a grandes volumes de informacdes, que temos atualmente, e que
suponhamos aumentar cada dia mais, ferramentas como as descritas nesta tese podem, em
um futuro ndo distante, serem partes em softwares de andlise de dados, complexas, com
visualizacZo grafica e suporte por sistemas especialistas, ou mesmo softwares comuns,
como planilhas eletrnicas.

8.1 Possiveis extensdes deste trabalho

Classificagdo de padrbes sdo tarefas fundamentais em nosso cotidiano e na ciéncia. A
aplicag@o das técnicas apresentadas nesta tese podem ser estendida para qualquer tipo de
processo que colete ou possua informacgdes, e que necessite reducio de dimensionalidade
ou sumarizagdes de grandes volumes de dados. Aplicacdes comuns em engenharia incluemn
problemas de processamento de sinais e imagens, reconhecimento de fala, segmentacio,
filtragem e compressio de imagens, esquemas alternativos de organizac@o e recuperacfo de
informacdes em bancos de dados, algoritmos para percepcao e identificagdo de padrdes por
computadores, entre outras.

Muito menos que um fim em si, este trabalho abre novas portas para virias futuras
investigagOes sejam tedricas ou praticas.

O relaxamento do critério de pertinéncia onde neurdnios e padrdes pertengam a apenas uma

classe para parti¢cdes fuzzy € uma extensdo natural do trabalho. Porém, critérios devem ser
estabelecidos caso desejemos criar sub-mapas filhos de particdes fuzzy.
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A andlise dos mapas descrita nesta tese supde o treinamento tenha sido efetuado com
sucesso. O uso do algoritmo em lote previne contra variabilidades decorrentes da seqiiéncia
de apresentagdo dos padrdes na rede, e a inicializacdo linear configura a grade de neurdnios
em uma posi¢do privilegiada em relacfo & inicializagio aleatéria. Apesar de existir apenas
prova de convergéncia do SOM em casos bastante simples, espera-se que tenhamos em um
futuro ndo longe métodos que assegurem convergéncia no treinamento do SOM, de forma
mais independente das escolhas feitas no inicio do treinamento.

A dinimica de crescimento da drvore de mapas (algoritmo TS-SL-SOM) pode ser
otimizada, estudando-se mais profundamente caracteristicas estatisticas dos subconjuntos
de dados quantizados em cada regifio detectada nos mapas. Qutras regras para determinagio
de pardmetros ideais para cada mapa / sub-mapa sio esperadas em breve. Um exemplo
imediato é a adaptac8o da topologia do espago de saida das redes, seguindo indices como
os apresentados em Bauer ez al. (1999), de forma que minimizemos o erro topografico no
mapeamento de um espago com dimensdo mais elevada que o espago de saida do mapa.
Espera-se que algoritmos genéticos possam também ser aplicados na busca de solucdes
adequadas de pardmetros para um determinado problema, como por exemplo, dimensées da
rede.

Espera-se obter maior profundidade na formalizacio do processo de agrupamento de
neurdnios obtido pelo modelo SL-SOM. O capitulo 5 brevemente descreve a segmentacio
pela watershed como um método similar ao método de agrupamento aglomerativo por
ligagdes simples (LS), caso restrinjamos as fusdes dos neurdnios de forma restrita aos
elementos circunvizinhos. Propriedades matemditicas de tal método devem ser pesquisadas
com maior profundidade. O uso de outros métodos que ndo o watershed no SL-SOM tém
sido recentemente desenvolvidas, como € o caso de algoritmos de particionamento de
grafos. Sendo o espago de safda do SOM um grafo conectado com propriedades especiais,
tais métodos podem tornar a tarefa de segmentago mais simples e econdmica, em termos
computacionais, principalmente quando usamos mapas com espacos de safda de dimensio
elevada.

A estrutura hierérquica gerada pelo TS-SL-SOM pode ser aplicada como uma interface de
acesso e visualizagio de bases de dados convencionais, organizacio de informacgdes
contendo textos, sons € imagens, e até mesmo para informacdes contidas na internet.
Aplicagbes futuras incluem a possibilidade de implementaciio de tal interface com a
linguagem VRMIL, de forma que seja possivel ao usudrio efetuar sua busca na base de
dados navegando virtualmente em imagens de U-matrizes estraturadas na forma de 4rvores.
Desta forma, poder-se-d navegar em direcio ao resultado da busca, indo na direciio de
contextos mais proximos ao desejado a cada avango no nivel da 4rvore. A possibilidade de
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estruturar grandes volumes de dados pelo uso do SOM, como por exemplos, bibliotecas
virtuais, tém motivado vérios pesquisadores e empresas de tecnologia de bancos de dados e
inteligéncia computacional, porém as ferramentas desenvolvidas até entfo ainda requerem
intervencdes manuais, veja por exemplo Merkl (1998).
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