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RESUMO

FERREIRA, André Luis. Mapas Auto Organizaveis na Descoberta e Validacao de
Padroes em Bases de Dados. 2012. 74f. Trabalho de Conclusdao do Curso de
Andlise e Desenvolvimento de Sistemas - Universidade Tecnolégica Federal do
Parana. Ponta Grossa, 2012.

O Mapa Auto Organizavel de Kohonen (SOM) é um excelente e poderoso algoritmo
para mineragcdo de dados baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA). Através do
SOM é possivel fazer a analise e o processamento de bases de dados de grande
dimenséo, e entdo obter os agrupamentos dos dados presentes nestas bases de
dados, de forma que os itens de cada grupo compartiiham propriedades
semelhantes em comum. A partir dos agrupamentos formados pelo SOM, é possivel
entdo realizar uma analise focada dos agrupamentos resultantes. Em alguns casos,
entretanto, o SOM pode trazer agrupamentos de dados ndo classificAveis ou
entendiveis para o contexto, uma vez que ele agrupa os dados baseado em todas as
diversas caracteristicas deles. Para que os resultados dos agrupamentos sejam
validos e tragam informacdes Uteis, é importante que os dados sejam pré-
processados para se adequarem ao algoritmo, e posteriormente, que a classificacao
realizada pelo SOM seja validada a fim de se obter a precisdo com que o SOM
classificou os dados. Com a padronizacdo dos dados e a posterior validagdo dos
agrupamentos € entdo possivel verificar a confiabilidade do algoritmo. A partir dos
dados resultantes de todos estes processos € possivel entdo extrair estes dados em
uma forma humanamente entendivel, trazendo informacdes que anteriormente nao
seriam compreensiveis ou previsiveis nos dados brutos, favorecendo desta forma a
interpretacdo dos resultados.

Palavras-chave: Mapas Auto Organizaveis. SOM. Redes Neurais Artificiais.
Mineracéo de Dados. Agrupamento de Dados. Validagdo de Agrupamentos.



ABSTRACT

FERREIRA, André Luis. Self-Organizing Maps on Discovery and Validation of
Patterns in Data Bases. 2012. 74f. Completion Course Work — Systems Analysis
and Development - Federal Technology University of Parana. Ponta Grossa, 2012.

The Self-Organizing Maps (SOM) of Kohonen is an excellent and powerful algorithm
for data mining based in Artificial Neural Networks (ANN). Through the SOM s
possible to do processing and analysis of databases of large size, and then
discover/retrieve the items in the data groups present in the database, having the
items in each group that share similar properties in common. From the clusters
formed by SOM, is possible then perform an focused analysis of the resulting
clusters. In some cases however, the SOM find groups of data not classified or
understandable to the context, since it groups the data based on all of its n
characteristics. For the results of clustering being/get valid and useful information, is
important that the data be pre-processed to suit the algorithm, and subsequently the
classification performed by the SOM bel/is/get validated in order to obtain the
precision with which the SOM classified the data. With the standardization of the data
and subsequent validation of the clusters is then possible to verify the reliability of the
algorithm. From the data resulting from all these processes it is now possible to
extract this data in a humanly understandable way, providing information that
previously would not be understandable or predictable in the raw data, favoring the
interpretation of results.

Keywords: Self-Organizing Maps. SOM. Atrtificial Neural Networks. Data Mining.
Data Clustering. Clustering Validation.
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1 INTRODUCAO

A base para qualquer estudo fundamentado ou “orientado a aplicagao” se da
através da analise de dados. Tradicionalmente técnicas de transformacdes lineares
e reducdo de dados sdo aplicadas para este fim. A vantagem da utilizagcdo de
técnicas de reducdo dos dados, € que em geral, estruturas de dados de alta
dimensionalidade podem ser projetadas em sistemas de baixa coordenada’. Os
dados em questdo podem ser facilmente visualizados e analisados por graficos de
pontuacédo dos objetos, provendo informacgdes sobre as correlagdes existentes entre

as variaveis de entrada.

O Cérebro humano por sua vez é considerado o mais eficiente processador
baseado em carbono existente descreve Tatibana (2000), e de acordo com Blinkov e
Glezer (1968) ele € composto por aproximadamente 100 bilhdes de neurdnios que
conectam entre si e juntos formam uma grande Rede Neural, o que proporciona uma

fabulosa capacidade de processamento e armazenamento de informacdes.

Com o advento de melhores tecnologias, além dos préprios avancos da
computacéo, se tornou entdo possivel a criacdo de modelos virtuais 0s quais podem
reproduzir de forma similar tais caracteristicas fisioldgicas do cérebro. Hoje é
possivel simular o processo de execucdo de um neurdnio natural, porem ainda é
impossivel alcancar o poder de processamento de uma rede neural natural devido a
diversas restricbes de processamento, especialmente pela limitagdo dos atuais
processadores na realizacdo de processamento paralelo, que é a maior

caracteristica do cérebro humano.

A aproximadamente trés décadas atras, Kohonen intruduziu uma elegante
técnica de mapeamento para avaliacdo de conjuntos de dados com estruturas de
alta dimensionalidade: os Mapas Auto-Organizaveis (Self-Organizing Maps - SOM).
O SOM segundo Melssen et al. (2006), incorpora de forma ndo supervisionada a
topologia presente nos dados. Intuitivamente o funcionamento de uma rede de

Kohonen pode ser comparado com a bem conhecida Projecdo de Mercator (utilizado

! Sistemas que visam reduzir a complexidade dos dados a serem visualizados pelo usuario.
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em mapas mundi), a qual mapeia o globo Terrestre tridimensional, em uma

representacao plana bidimensional.

Este trabalho inicia uma pesquisa na &rea de reconhecimento de padrdes
em bases de dados, passando por etapas de ‘Descoberta do Conhecimento em
Bancos de Dados’ como o pré-processamento, aonde os dados serdo preparados
para o treinamento, a mineracdo de dados, onde sera aplicada a utilizacdo de um
algoritmo de redes neurais baseado em Mapas Auto Organizaveis, e finalmente
haverd o pés-processamento, que apresentara os dados de forma simplificada,
permitindo uma andlise dos resultados, comparando estes resultados com o0s

resultados extraidos por meio de outras aplicacdes de mineragéao de dados.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Estudar e aplicacdo do algoritmo de redes neural denominado Mapas Auto
Organizaveis através da biblioteca denominada Java Kohonen Neural Network
Library (JKNNL), bem como o desenvolvimento de métodos para extracdo e
validacdo dos indices obtidos dos agrupamentos resultantes, que seréo utilizados
para posterior analise e comparacdo com os resultados extraidos através de outros
algoritmos de agrupamento de dados existentes na aplicacdo WEKA (Software de
Mineracdo de Dados da Universidade de Waikato) (HOLMES et al., 1994).

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Simular e comparar o desempenho do algoritmo neural competitivo SOM
com outros algoritmos e publica¢cdes que tratam o tema de andlise de

agrupamentos;

2. Customizar a biblioteca JKNNL a fim de se armazenar informacdes
relativas ao processo de treinamento do algoritmo SOM e adquirir

conhecimento dos dados processados;
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3. Comparar as técnicas de validagdo de resultados através dos indices:
Silhuetas Simplificadas, Silhuetas e Davies-Bouldin, para as tarefas de

analise e validacdo de agrupamentos;

4. Avaliar os agrupamentos formados, de acordo com cada base de dados

utilizada no processo de treinamento e aprendizado da rede SOM,;

5. Investigar o efeito de cada método de validacdo de resultados na

determinacdo do numero 6timo de neurdnios ou prototipos;

6. Avaliar os resultados dos indices implementados para cada bateria de

testes;

1.2 PROBLEMA

7

Atualmente um grande volume de dados €& gerado por sistemas
computacionais, dos quais grande parte sdo dados numéricos, que podem ser
oriundos de transacfGes bancarias como no estudo de SHIN e SOHN (2003),
informacdes geograficas como no exemplo de TAKATSUKA (2001) ou até mesmo,
por exemplo, dados gerados em tempo real providos por algum sensor como nos
experimentos de NAGI et al (2008).

Apesar de dados deste tipo aparentemente nédo terem relacionamento entre
si, eles podem conter informacgdes as quais podem ser agrupadas de acordo com
algum critério especifico e desta forma definir tendéncias ou relacionamentos entre

estes dados aparentemente nao correlatos.

Nesses casos a mineracdo de dados desponta como um método para se
aplicar técnicas especificas sobre um conjunto de dados, com o objetivo de revelar
padrdes, similaridades ou diferencas, e produzir regras e resumos a partir destes
dados (FAYYAD et al. 1996).

Dos conjuntos de dados formados nestes processos pode ainda haver
duvidas da precisdo e validade dos resultados, uma vez que métodos de
agrupamento de dados baseados em redes neurais trabalham com conceitos de
auto-organizacdo, e ndo com técnicas lineares que demonstram de forma mais

simples a origem de seus resultados.
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1.3 JUSTIFICATIVA

E relativamente facil dar respostas a questdes bem formuladas sobre a
natureza estatistica de um conjunto de dados em que se tenha amplo conhecimento,
como por exemplo, "quao grande deve se o cockpit de um avido para acomodar 95%
de deus potenciais pilotos?" ou “qual o modelo de celular com tela touchscreen
vendeu mais no natal de 2011?”. Nestes exemplos assume-se que 0s dados sejam
proporcionalmente distribuidos e é simples estimar a resposta. Quanto mais dados
ha disponivel, mais precisa uma resposta pode ser dada. Entretanto, se ndo ha
muito conhecimento sobre os dados, e o problema a ser analisado nado for
claramente especificado, um aumento na quantidade de dados talvez possa ter o
efeito oposto. Isso vale para dados multivariados?, em particular. Se o objetivo é
simplesmente tentar encontrar sentido no conjunto de dados para gerar hipoteses
l6gicas ou encontrar alguns novos padrdes interessantes, paradoxalmente parece
que quanto mais dados estiverem disponiveis, mais dificil sera de entender o
conjunto de dados. As estruturas estardo escondidas no meio da grande quantidade

de dados multivariados.

Quando se explora um conjunto de dados para novos conhecimentos,
somente métodos que “descobrem e ilustram eficazmente as estruturas nos dados”
podem ajudar. Tais métodos aplicados a grandes conjuntos de dados serao

apresentados neste trabalho.

Devido a necessidade de se adquirir conhecimento a partir dos dados
gerados por sistemas computacionais, surge necessidade da criacdo de técnicas
mais adaptaveis e inteligentes, que busquem informac¢des nao lineares em bases de
dados, e que possam validar informagfes que sdo somente observadas, mas nao

comprovadas.

A Mineracdo de Dados surge entdo como uma técnica cujo objetivo esta
relacionado com o processo de KDD (Knowledge Discovery in Database). O

? Contém tanto valores reais (nimeros), quanto texto (sequencia de caracteres).
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processo de KDD é formado pela intersecéo de diferentes &reas como a inteligéncia
computacional, onde varias técnicas podem ser utilizadas como, por exemplo, as
Redes Neurais Artificiais (RNA).

As RNA s&o modelos computacionais nao lineares, inspirados na estrutura e
operacdo do cérebro humano, que procuram reproduzir caracteristicas humanas,
tais como: aprendizado, associacdo, generalizacdo e abstracdo e visam gerar

conhecimentos Uteis de informag8es desconhecidas como explica Kohonen (1990).

Existem varios algoritmos que implementam essa abordagem. Esse trabalho
visa a aplicacdo de Redes Neurais com Mapas Auto Organizaveis (Self Organizing
Maps - SOM) ou também conhecidos como Mapas de Kohonen, devido o nome de

seu criador, Teuvo Kohonen.

Este algoritmo destaca-se pelo fato de ser um algoritmo de aprendizagem
nao supervisionada, ou seja, ndo existe a necessidade de agentes externos
indicando a resposta que a rede deve dar. Assim, a sua aplicacdo em bases de
dados permite a descoberta de grupos de dados que apresentam caracteristicas

similares.

Este trabalho inclui o estudo e aplicacdo de métodos de validagcdo, dos quais
serdo gerados indices estatisticos que julgardo de maneira qualitativa o0s

agrupamentos formados.

Os métodos escolhidos podem usar critérios internos, externos ou relativos

para investigar a validade de um agrupamento (FACELI et. al., 2005).

Como resultado deste trabalho sera possivel entender na préatica o
funcionamento da mineracdo de dados e de sistemas inteligentes, uma vez que
serdo aplicadas vérias etapas do processo de KDD. As implementacdes feitas no
algoritmo da biblioteca utilizada, tornardo possiveis a obtengédo de resultados que
tragam informacdes ricas para a analise dos resultados, transformando a biblioteca
em um sistema de mineracédo de dados voltado para a anéalise de agrupamentos de

dados.
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1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta desenvolvido em cinco capitulos.

O capitulo dois aborda a fundamentacdo pesquisada para apoiar e
desenvolver o trabalho, contendo informacdes detalhadas dos principais assuntos

que fazem parte dos temas abordados.

No capitulo trés sdo apresentadas as informacdes pertinentes a metodologia
utilizada para que os objetivos propostos pudessem ser alcancados, tratando de

informacodes referentes a alteracdes e configuracdes feitas nos algoritmos utilizados.

O capitulo quatro apresenta uma analise dos resultados obtidos com os

experimentos que foram definidos e configurados no capitulo anterior.

Por fim, o capitulo cinco apresenta a concluséo e a contribuicdo do trabalho

desenvolvido, além de sugestdes para o desenvolvimento de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem por objetivo apresentar os conceitos fundamentais
utilizados no desenvolvimento deste trabalho. A Secéo 2.1 descreve sucintamente o
processo de descoberta em base de dados e a mineracdo de dados, focando a
tarefa de agrupamento, a qual € ponto fundamental para o desenvolvimento do
trabalho. A Secdo 2.2 Ira relacionar e explicar indices para avaliacdo de
agrupamentos. A Secao 2.3 descreve-se sobre Redes Neurais Artificiais, focando

particularmente os Mapas Auto Organizaveis, que é o tema principal do trabalho.

2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS (KDD)

A analise de grandes quantidades de dados pelo homem é inviavel sem o
auxilio de ferramentas computacionais apropriadas. Portanto, torna-se
imprescindivel o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem, de forma automatica
e inteligente a tarefa de analisar, interpretar e relacionar esses dados para que
possa se selecionar e desenvolver estratégias de acdo em cada contexto de
aplicacdo (GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005).

E neste contexto entdo que surge uma area que vem despertando grande
interesse nas comunidades cientificas, bem como nas areas industrial e comercial.
Esta area denomina-se ‘Descoberta do Conhecimento em Bancos de Dados’
(Knowledge Discovery in Database - KDD) (FAYYAD, 1996). A expressao Mineracao
de Dados, que é mais popular até mesmo que o KDD, na verdade é uma das etapas

da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados.

A definicAo aceita por diversos pesquisadores de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados foi elaborada por Fayyad como sendo: “Extragao
de Conhecimento de Bases de Dados € o processo de identificacdo de padrbes
validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis embutidos nos dados” (Silva
apud Fayyad et al., 2004). Examinando estes termos individualmente:

Dados: conjunto de fatos F, como instancias de um banco de dados. Por exemplo,
uma colecdo de n cadastros de pessoas fisicas contendo idade, profisséo, renda
etc.
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Padrédo: expressao E em uma linguagem L descrevendo fatos em um subconjunto
F; de F. E é dito um padrdo se é mais simples do que a enumeragédo de todos 0s
fatos em Fz. Por exemplo, o padrao: “Se renda < R$ entédo a pessoa nao recebe
financiamento” seria aplicavel para uma escolha apropriada de r.

Processo: geralmente em KDD, processo é uma sequéncia de varios passos que
envolvem preparacéo de dados, pesquisa de padrdes, avaliacdo de conhecimento,
refinacdo envolvendo iteracdo e modificacao.

Vélido: os padrfes descobertos devem ser validos em novos dados com algum
grau de certeza. Uma medida de certeza é uma funcdo C mapeando expressdes
em L para um espaco de medidas M.. Por exemplo, se um limite de padrdao de
crédito é ampliado, entdo a medida de certeza diminuiria, uma vez que mais
financiamentos seriam concedidos a um grupo até entéo restrito a esta operacao.

Novo: em geral, assume-se que “novidade” pode ser medida por uma fungao
N(E, F), que pode ser uma fun¢do booleana ou uma medida que expresse grau de
“novidade” ou “surpresa”. Exemplo de um fato que nao é novidade: sejam E =
“usa ténis” e F = “alunos de colégio” entdo N(E,F) = 0 ou N(E,F) = false. Por
outro lado: sejam E = “bom pagador’” e F = “trabalhador da construgio civil”
entdo N(E,F) = 0,850u N(E,F) = true.

Potencialmente util: padrbes devem potencialmente levar a alguma atitude
pratica, conforme medido por alguma funcédo de utilidade. Por exemplo, regras
obtidas no processo podem ser aplicadas para aumentar o retorno financeiro de
uma instituicao.

Compreensivel: um dos objetivos de KDD é tornar padres compreensiveis para
humanos, visando promover uma melhor compreensdo dos préprios dados.
Embora seja um tanto subjetivo medir compreensibilidade, um dos fatores
frequentes é a medida de simplicidade. O fator de compreensédo dos dados esta
relacionado a intuitividade da representacdo destes, bem como da granularidade
alta o suficiente para que estes sejam compreendidos. Por exemplo: o log de um
servidor Web ndo é uma representagcdo compreensivel; j4 fatos estatisticos
extraidos deste log, tais como totais de acesso ou classificacdo dos acessos
realizados, fornecem informag&o num formato mais intuitivo e de granularidade
humanamente compreensivel. (SILVA, 2004, p.2).

O processo KDD é definido por um conjunto de etapas, envolvendo desde o
entendimento do dominio da aplicacdo até a interpretacdo e consolidacdo dos
resultados. Durante este processo sao realizadas as etapas como, por exemplo: a
selecdo dos dados a serem utilizados, pré-processamento dos dados para prepara-
los para transformacao e desta forma torna-los mais eficientes, a transformacéo dos
dados para um padrdo utilizavel e compativel com a técnica de mineracdo que se
deseja utilizar, a mineracdo de dados em si que é realizada através da aplicacdo de
algum algoritmo, e finalmente a interpretacdo dos dados resultantes, gerando entéo
a partir deles conhecimento. Um exemplo desse processo pode ser observado na

Figura 1.
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Figura 1 - Processos de KDD.
Fonte: Fayyad et al. (1996a) apud Gongalves et al . (2001).

Normalmente, os dados disponiveis para analise ndo estdo em um formato
adequado para a Extracdo de Conhecimento. Além disso, em razdo da limitacdo de
memoria ou de tempo de processamento, muitas vezes ndo é possivel a aplicacao
direta dos algoritmos de extracdo de padrdes de dados. Dessa maneira, torna-se
necessaria a aplicacado de métodos para tratamento, limpeza e reducdo do volume
de dados antes de se iniciar a etapa de Extracdo de Padrdes. E importante salientar
gue a execucado das transformacdes deve ser guiada pelos objetivos do processo de
extracdo, de modo que o conjunto de dados gerados apresente caracteristicas

necessarias para que os objetivos sejam cumpridos (Rezende, 2002).

Nos dados a serem utilizados ainda pode haver a necessidade de se reduzir
0 numero de atributos quando um mesmo atributo, para um dado elemento,
apresenta mais de um valor. Para este fim usa-se a reducdo de valores por
suavizacgao, que consiste na substituicdo de um atributo continuo (inteiro ou real) por
um atributo que represente a média dos atributos validos que se repetem.
2.1.1Mineragéo de Dados

Mineracdo de Dados é a etapa que realiza a busca efetiva de conhecimentos
Uteis na base de dados. Nesta etapa, € escolhido o método e sdo definidos os
algoritmos que realizardo a busca pelo conhecimento implicito e util do conjunto de
dados. Ela utilizara técnicas baseadas em analise estatistica e Inteligéncia Artificial

(IA), que no caso deste trabalho utilizaremos a técnica de Aprendizagem de
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Maquina. A mineracdo de dados tem ainda como as principais tarefas utilizadas

nessa etapa a associagao, a classificagao e o agrupamento de dados.

2.1.2 Clusterizagao: Agrupamento de Dados
A palavra Clusterizacdo remete a agrupamento de registros, observacoes,

ou relacionamentos dentro de classes de objetos similares, e por teste motivo, neste
trabalho sera definida como padrdo a utilizagdo do termo “Agrupamento de Dados”

para representa-la.

Agrupamentos de dados podem ser encontrados sobre diferentes nomes em
diferentes contextos, tais como aprendizado ndo supervisionado (em
reconhecimento de padrfes), taxonomia numérica (na biologia, ecologia), tipologia
(em ciéncias sociais) e particionamento (na teoria dos grafos) (THEODORIDIS e
KOUTROUMBAS, 1999).

Um cluster, ou agrupamento é uma colecdo de registros que sao similares
entre si, e diferentes de registros em outros agrupamentos. A técnica de
agrupamento de dados diferencia-se da classificacdo de modo que ndo ha uma
variavel almejada para o agrupamento. A tarefa de agrupamento ndo tenta
classificar, estimar ou prever o valor de uma varidvel almejada. Em vez disso,
algoritmos de agrupamento procuram segmentar todo o conjunto de dados em
subgrupos relativamente homogéneos ou agrupamentos aonde a similaridade dos
registros dentro do grupo € maximizada e a similaridade com registros fora do grupo
€ minimizada.

Os registros serdo agrupados de forma que os elementos de um
determinado grupo compartilhem de propriedades comuns que os diferenciem de
elementos em outros grupos, extraindo-se assim agrupamentos similares dos dados,
maximizando similaridades intra-cluster® e minimizando as similaridades inter-

cluster®.

Diferente da classificacdo que tem roétulos predefinidos, a clusterizagéao

precisa automaticamente identificar os rétulos, o que traz a técnica de agrupamento

® Similaridade interna de todos os elementos de um Gnico agrupamento.
* Similaridade de elementos de um agrupamento com os demais agrupamentos formados.
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de dados a denominacdo de inducdo nao supervisionada. Agrupamento de dados
pode ser definido como uma tarefa basica da Mineracdo de Dados que auxilia o

usuario a realizar agrupamentos naturais de registros em um conjunto de dados.

A analise dos clusters envolve, portanto, a organizacdo de um conjunto de
padrées (usualmente representados na forma de vetores de atributos ou pontos em
um espaco multidimensional) em clusters, de acordo com alguma medida de
similaridade. Intuitivamente padrdes pertencentes a um dado grupo devem ser mais
similares entre si (compartilham um conjunto de propriedades em comum) do que

em relacdo a padrGes pertencentes a outros grupos.

Apbs a definicdo desses grupos é possivel fazer uma analise dos elementos
qgque compbe cada um deles, identificando as caracteristicas comuns aos seus
elementos, desta forma, podendo criar um roétulo que represente cada grupo
(GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005).

Uma vastiddo de métodos de Data Mining sdo propostos pela literatura. Os

algoritmos de clusterizacao podem ser classificados de acordo com:
e O tipo de dados de entrada do algoritmo.
e Os critérios de agrupamento definindo a similaridade entre os dados.

e A teoria e conceitos fundamentais das técnicas de analise de
agrupamentos em que sdo baseadas (teoria fuzzy, estatisticas, etc.).

Portanto de acordo com o método adotado para definir os agrupamentos, o
algoritmo pode ser amplamente classificado dentro dos seguintes tipos: (JAIN et
al.,1999):

Agrupamento particional: tenta diretamente decompor o conjunto de dados
em um conjunto de clusters disjuntos. Mais especificamente, eles tentam determinar
0 numero de partices que potencializam uma dada funcdo de critério. A funcdo de
critério pode enfatizar a estrutura local ou global dos dados e sua otimizagcdo € um

processo iterativo. K-Means, por exemplo, realiza este tipo de agrupamento.

Agrupamento hierarquico: procede sucessivamente tanto fundindo
agrupamentos maiores em outros menores, ou dividindo agrupamentos grandes. O

resultado do algoritmo é uma arvore de clusters, denominado dendrograma, que
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mostra como os clusters estdo relacionados. Ao cortar o dendrograma em um nivel
desejado, um agrupamento dos itens de dados dentro de grupos disjuntos é obtido.
O algoritmo DIANA (Dlvisive ANAlysis), por exemplo, realiza agrupamento
hierarquico.

Agrupamento baseado na densidade: A ideia principal deste tipo de
agrupamento € agrupar objetos vizinhos de um conjunto de dados em clusters
baseados em condi¢des de densidade. Charmeleon é um exemplo de algoritmo que

utiliza esta técnica.

Agrupamento baseado em grade: Este tipo de algoritmo s&o principalmente
propostos para mineracao espacial de dados. Sua principal caracteristica é que eles
estipulam o espaco em um numero finito de células e entdo fazem todas as
operacdes no espaco estipulado. A rede de Kohonen, foco deste trabalho, realiza

este tipo de agrupamento.

Para cada uma das categorias citadas ha uma grande variedade de subtipos

e diferentes algoritmos para encontrar os clusters.

Clusterizacdo é também frequentemente executada como passo preliminar
no processo de mineracdo de dados, com os clusters resultantes sendo hostilizados
como entradas em técnicas mais avancadas como, por exemplo, em Redes Neurais
iguais aos Mapas Auto Organizaveis de Kohonen, que é baseado nos conceitos de
redes neurais. A rede de Kohonen tem nos de entrada e saida, onde a camada de
entrada (ou nos de entrada) tem um no para cada atributo do registo, cada um ligado
a todos os outros nos de saida (na camada de saida). Cada conexao € associada a
um peso, que determina a posicdo do no6 de saida correspondente. Assim, de acordo
com um algoritmo que ira mudar os pesos corretamente, os nés de saida movem-se

para formar os agrupamentos.

2.2 MEDIDAS DE AVALIACAO DE AGRUPAMENTOS

O resultado de um agrupamento pode ser avaliado de duas formas:
guantitativamente e qualitativamente. Uma avaliacdo quantitativa visa mostrar
apenas a quantidade de elementos que foram corretamente agrupados. A avaliagéo
gualitativa por sua vez, foca em descrever em que ponto um agrupamento revela os
padrées escondidos nos dados. Isto obviamente depende da definicdo e da

representacdo dos agrupamentos. O sucesso dessa abordagem depende também
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da habilidade e experiéncia do avaliador e n&o pode ser avaliado sem o
conhecimento profundo dos dados. A avaliacdo qualitativa é assim suscetivel de nao
ser tdo objetiva como uma descricdo quantitativa. Ainda assim, muitas vezes € a
forma mais interessante de avaliacdo, uma vez que, literalmente, mede o grau de

precisdo do resultado para o usuario.

Se, no entanto, ndo houver nenhum conhecimento a priori sobre o conjunto

de dados disponivel, entdo uma avaliacdo quantitativa pode ser a melhor opgao.

Em geral, um método de agrupamento de dados é classificado como extrator
de resultados de alta qualidade, se os agrupamentos possuem alta similaridade
intra-cluster e baixa similaridade inter-cluster (SCHATZMANN, 2003).

7

Determinar o0 numero adequado de agrupamentos € geralmente um
processo baseado em duas principais etapas: Primeiramente, os dados sao
particionados em diferentes agrupamentos com diferentes valores. Em segundo
lugar, medidas de qualidade, também chamadas de indices de validade relativa por

Jain e Dubes (1988), sao utilizadas para avaliar a adequacéo das partices obtidas.

Um tipo de indice, que esta entre um dos melhores indices em um estudo
comparativo apresntado por Vendramin et al (2009), é o Critério de Largura de
Silhueta (ROUSSEEUW, 1987). Neste trabalho ainda € utilizado o indice de Largura
de Silhueta Simplificado de Kaufman e Rousseeuw (1990), que busca obter melhor
desempenho através da reducdo de célculos ao comparar a distancia inter-cluster
através do centroide do outro agrupamento, em vez de fazer o mesmo calculo da
média para todos o0s registros do outro agrupamento. Outro 6étimo indice a ser

apresentado € o Davies-Bouldin (Davies e Bouldin, 1979), conhecido pela sua

habilidade de medir a qualidade de um agrupamento.

2.2.1indice de Silhueta
As silhuetas sédo uteis quando as proximidades estdo em uma escala

proporcional (como no caso de distancias Euclidianas) e quando se procura
agrupamentos (clusters) compactos e claramente separados. De fato, a definicao faz
uso de médias de proximidade como no caso da média do relacionamento do grupo,
que se sabe funcionar melhor em situagcbes com clusters aproximadamente

esféricos.
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Para construir as silhuetas é preciso apenas de duas coisas: 0 agrupamento
obtido (através de alguma técnica de agrupamento) e a colecdo de todas as
proximidades entre os registros (objetos). Para cada objeto i sera extraido um valor
s(i), utilizado para calcular as dissimilaridades. De um objeto i qualquer do conjunto
de dados, € definido A como o cluster ao qual ele foi atribuido. Para uma ilustracao
concreta, veja a figura 2. Quando o cluster A conter outros objetos além de i, iremos

calcular:
a(i) = dissimilaridade média de i para todos 0s outros objetos de A.

Na Figura 2, este é o comprimento médio de todas as linhas dentro de A.
Considere agora qualquer cluster C que € diferente de A, e execute o seguinte

calculo:
d(i, C) = dissimilaridade média de i para todos os objetos de C.

Na Figura 2, este é o comprimento médio de todas as linhas que vao de i
para C. Depois de computar d(i,C) para todos os clusters C # A, € selecionado o

menor destes numeros o qual é definido como:

b() = min d(,C) 1)

Figura 2 - llustrac&@o dos elementos envolvidos no calculo de
s(i), onde i pertence ao cluster A.
Fonte: Rousseeuw (1987).
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O cluster B no qual este minimo é obtido (isto é, d(i,B) = b(i)) sera
chamado de vizinho do objeto i. Este é tido como a segunda melhor escolha para o
objeto i: se ele ndo pudesse ser alocado ao cluster A, que cluster B seria 0
competidor mais préoximo? Na Figura 2, o cluster B parece de fato ser o mais
proximo (na média) ao objeto i, quando o proprio A for descartado. E muito Util,
portanto, saber o vizinho de cada objeto no conjunto de dados. Note que a
construcao de b(i) depende da disponibilidade de outros agrupamentos além do A4,

entdo deve ser assumido que o numero de k clusters é maior que 1 (um).

Os numeros s(i) sdo obtidos pela combinacdo de a(i) e b(i) conforme é

mostrado na equagéo 2:

(1- % se a(i) < b(D),) @
s(i)=<0 se a(i) = b(i),
L@ -1 sea(i) > b(i) |
a() ')
Sendo possivel escrever isto na formula:
b(i) —a(i) (3)

H O e TON 1))

Quando o cluster A contém apenas um Unico objeto ndo fica claro como a(i)
deveria ser definido, e entdo simplesmente € definido s(i) igual a zero. Esta escolha
€ com certeza arbitraria, mas um valor de zero aparece ser 0 mais natural. Portanto,
a partir das definicbes citadas se pode facilmente ver que —1 < s(i) < 1 para cada

objeto i.

2.2.2indice de Silhueta Simplificado
O indice simplificado de Silhueta (Silhouette) é um indice interno, e como tal

qualifica a relagcdo entre um algoritmo de agrupamento e os dados agrupados por
ele. Todo o processo de clusterizacédo e validacdo usa nada mais que 0s proprios
dados. Claramente, estes indices podem também ajudar a determinar o nimero de
agrupamentos (PEDRYCZ, 2005 apud AMORIM, 2011, p.28).
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Para explicar este indice, considere um objeto X; pertencente ao
agrupamento Ci. A dissimilaridade® entre Xjeo centroide® X; do cluster Ci é indicada
por a(Xj), enquanto a dissimilaridade entre X; e o centréide de outro cluster C; é
chamada d(X;,X;). Apés computar d(X;,X;) para todos os clusters C; # C;, a menor
distancia guardada é chamada de b(X;), ou seja, b(X;) = min(X; X;). Este valor
representa a dissimilaridade entre X; e seu cluster vizinho mais préximo. Uma vez

que a(X;) e b(X;) tenham sido definidos, a Silhueta simplificada S(X;) pode ent&o

ser definida por:

b(X;) — a(X;) ?
max{a(Xj), b(Xj)}

s(x;) =

E facil verificar que 0<= S(Xj) <=1 se 0s objetos estdo sempre atribuidos ao
cluster com o prototipo mais proximo. Quanto mais alto o S(Xj), melhor é a
atribuicdo do objeto X; para um dado cluster. Se S(X]-) € igual ou esta proximo de
zero, entdo ndo esta claro se o objeto deveria ter sido atribuido ao seu cluster atual
ou a um vizinho. Finalmente, se um cluster C; é um singleton, entdo S(X;) n&o esta
definido e a escolha mais natural é definir S(X;)= 0 (KAUFMAN, ROUSSEEUW,
1990).

A Silhueta Simplificada de uma determinada cole¢édo de objetos de dados é
definida como a média aritmética dos valores individuais S(X;) calculado para cada
objeto. Dessa forma, é possivel calcular o indice tanto para clusters (C;) individuais
ou para toda uma particdo (C) de dados, calculando a média de S(Xj) sobre os
objetos correspondentes, como a seguir nas formulas 5 e 6:
fea=y % ®)

XjECi

> Diferenca entre dois objetos, obtida através da distancia entre os vetores.
® Centro do agrupamento, obtido através da média de todos os objetos do grupo.
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Onde || representa a cardinalidade de um conjunto.

N S(X; 6
£ = Z} (N’) ©

Quando usado como uma funcdo objetiva para um procedimento de
clusterizagdo, que é precisamente o caso do presente trabalho, o valor méximo da
Silhueta Simplificada ira indicar que o melhor resultado de agrupamento foi

alcancado.

2.2.3 indice Davies-Bouldin
Davies e Bouldin (1979) propuseram uma forma precisa de calcular a

qualidade dos resultados de agrupamentos. Eles definiram C para ser o nimero de
agrupamentos. S-(Qy) é a distancia intra-cluster do agrupamento Q,, definido como
a soma de todas as distancias entre os membros do agrupamento X; e o centroide

C,, dividido pelo numero de membros do agrupamento.

XillX; — Cill (7)

S. =
c Nk

A distancia inter-cluster d.. (Q,Q;) entre dois agrupamentos Q, e Q,;é definida

como a distancia entre dois centroides.

dee = deentroia = ”Ck - Cl” (8)

O indice de Davies-Bouldin pode agora ser formulado como:

li max (Sc(Qk) + Sc(Qt)> ©)
C =1 ce (Qk' Qt)
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Deve-se mencionar que ha varias maneiras fato de definir as distancias
intra-cluster e inter-cluster (SCHATZMANN, 2003).

O indice DB, proposto por Davies e Bouldin (1979) pode ser definido entéo
como, uma funcdo da razdo da soma da dispersao dentro dos agrupamentos pela
disperséo entre os agrupamentos (PAKHIRA et al., 2004).

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro desempenha um papel muito especial entre todos 0s nossos
orgdos: ao contrario de outros 6rgaos, ele ndo processa produtos metabdlicos, mas
sim uma "substancia" que néo se tornou objeto de investigacdo cientifica sistematica

até o fim do século XVIII, ou seja, informacéao.

Até o final do século XVIII, o cérebro era considerado uma glandula cuja
secrecéo era distribuida por todo o corpo ao longo das vias nervosas. A estrutura do
cérebro como um complexo de tecidos entrelacados de multiplas as células em rede
trocando sinais entre si foi primeiramente reconhecido durante o século passado,

principalmente através da pesquisa de Ramoén y Cajal (1909).

Uma vez dissiminado este ponto de vista moderno, logo foi descoberto a
especializacdo do cérebro em areas, assim chamadas cortex, responsaveis por

atividades especificas, tais como visao, audi¢cdo, ou 0 movimento dos musculos.

Inimeros experimentos e estudos tém estendido e refinado esta imagem em
muitos aspectos, entre eles a invencdo do computador que aprimorou a Visao
refinada do real "maquinario” com uma visao igualmente aprimorada da sua tarefa

abstrata, que é o processamento de "dados". (RITTER et al, 1992).

2.3.1 Fundamentos Bioldgicos
Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sdo modelos matematicos inspirados nos

principios de funcionamento dos neurbnios biolégicos e na estrutura do cérebro.

Esses modelos tém capacidade de adquirir, armazenar e utilizar conhecimentos



29

experimentais e buscam simular computacionalmente habilidades humanas tais

como aprendizado, generalizag&o, associacdo e abstracao.

Com 0s avanc¢os nas pesquisas na area da biologia, comecou-se a entender
0 mecanismo natural de pensamento que torna possivel que humanos aprendam

com experiéncias anteriores.

Devido também aos avancos foi possivel entender que os elementos de
processamento fundamentais eram o0s neurbnios, 0s quais estdo presentes em
grandes quantidades no cérebro, e sdo células especializadas interconectadas e

permitem que o cérebro guarde informac¢des na forma de padrées.

Cada neurdnio consiste em um corpo celular, denominado soma, que
contém o nucleo celular. Ramificando-se a partir do corpo celular, ha uma serie de
fiboras chamadas dendritos e uma unica fibra longa chamada axoénio. Entre os
neurénios existem conexfes que sdo chamadas sinapses que recebem os sinais
eletroquimicos enviados por outros neurdnios, conforme pode ser observado na

Figura 3.
Neurdnio Corpo Celular
Nucleo
AxoOnio
Barra de Mielina

\ , Sinapse
dendritos

diregdo do
impulso nervoso

Figura 3 - Estrutura de um neurbnio (esquematica).
Fonte: Adaptado de Portal S&o Francisco (2011).
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Redes Neurais Artificiais foram inicialmente criadas para simular
virtualmente o funcionamento do cérebro humano. Para este proposito os atuais
computadores sdo extremamente rapidos na realizacdo de calculos, necessarios
para a aprendizagem, porém nao € possivel uma aproximacado real de

funcionamento e desempenho devido as limitagdes da tecnologia atual.

Os neurbnios naturais usam os dendritos para receber informacbes de
entrada de outros neurdnios e combinam a informagao de entrada, gerando uma
resposta ndo linear resultado da reagdo quando algum limite é alcancado, a qual é
enviada a outros neurdnios usando o axbnio. A figura 4 mostra um modelo de

neurodnio artificial utilizado na maioria das redes neurais.

Figura 4 - Modelo de Neurdnio Artificial
Fonte: Adaptado de Larose, Daniel T. (2005).

As entradas (X;) sé@o recebidas dos neurbnios de entrada iniciais e
combinados através de uma funcdo de combinacéo (), que € entdo colocada em
uma funcdo de ativacdo (geralmente nado linear) para produzir uma resposta de

saida (y), que é depois canalizada adiante para outros neurdnios.

O Quadro 1 resume a relacdo entre caracteristicas e comportamentos de

RNA com elementos da natureza.

Parametro Cérebro ‘ Computador
Material Orgénico Metal e Plastico
Velocidade Milissegundos | Nano segundos
Tipo de Processamento Paralelo Sequencial
Armazenamento Adaptativo Estatico
Controle de Processos Distribuido Centralizado
Numero de elementos processadores 10" a 10" 10° 4 10°
LigacBes entre elementos processadores | 10.000 <10

Quadro 1 - Comparativo entre o cérebro humano e o computador
Fonte: Tatibana e Kaetsu (2011).
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Os principais objetivos de ferramentas de mineracdo de dados sdo a
previsdo e descricdo. A previsdo faz uso de variaveis de um banco de dados para
prever valores desconhecidos ou futuros. A descricdo € voltada para a busca de
padrées, com objetivo de se descrever os dados e posteriormente apresenta-los de

forma entendivel para o usuario.

Existem varios algoritmos de Mineracdo de Dados para resolver diferentes
problemas especificos. Estes algoritmos podem ser categorizados como: um
algoritmo de associacdo, em que seu objetivo € achar todas as associa¢cdes em que
a presenca de um conjunto de itens em uma transagdo implica em outros itens;
algoritmos para classificacdo, que podem, por exemplo, desenvolver perfis de
diferentes grupos em uma base de clientes; algoritmo para se trabalhar com padrées
sequenciais, que visam identificar tipos de padrbes sequenciais em restricoes
minimas especificadas pelo usuario, ou ainda um algoritmo de agrupamento, que
segmentam um banco de dados em subconjuntos ou grupos. Os algoritmos citados
podem ainda ser associados em diferentes partes do processo de mineracéo a fim

de se obter uma solucéo hibrida.

Classificacdo, Regressdo, Previsdo de Séries Temporais e Agrupamento,
sdo exemplos de tarefas de Mineracdo de Dados que podem igualmente ser
implementadas por métodos de redes neurais. Alguns modelos de Redes Neurais
podem até mesmo ser aplicados em mais de um tipo de tarefa de Mineracéo.

Em geral, em aplicacdes de Mineragdo de Dados a camada de entrada do
modelo neural, recebe os dados pré-processados de cada registro de uma base de
dados. A rede processa esses dados, produzindo uma saida cuja natureza também
varia em funcao da aplicacdo (GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005).

Em redes neurais com aprendizado supervisionado, a entrada corresponde
aos atributos preditivos’ enquanto a saida do modelo corresponde ao atributo
objetivo® do problema. Assim sendo, o algoritmo de aprendizado pode estimar o

erro, ou distancia, entre a saida produzida pela rede e a saida desejada.

’ Atributos de exemplo para a previsdo, normalmente obtidos na fase de treinamento.
® Atributo que representa um valor desejavel a ser alcangado durante o aprendizado.
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Em funcgéo do erro calculado, o algoritmo ajusta os pesos das conexdes da
rede a fim de tornar a saida real tdo proxima quanto seja possivel da saida
desejada. Modelos neurais deste tipo sdo muito uteis em geral para reconhecimento
de padrbes e em particular, para tarefas de mineracdo de dados que envolvem
predicéo.

Por outro lado, redes neurais com aprendizado ndo supervisionado sao
adequadas para tarefas que envolvem descricdo dos dados, como por exemplo, a
tarefa de Clusterizagdo. Nestes casos, ndo ha saida desejada.

As redes neurais artificiais sdo compostas por nds ou unidades conectadas
por vinculos orientados. Um vinculo de uma unidade j para uma unidade i serve
para propagar a ativacdo aj desde j até i. Cada vinculo também tem um peso

numerico W;; associado a ele, o qual determina a intensidade e o sinal da conexao.

Cada unidade i primeiro calcula a soma ponderada de suas entradas:

n
in; = z Wi (10)
j=0

Entédo aplica uma fungéo de ativagcéo g e a essa soma para derivar a saida:

n 11
in; =g(in;)) =g (Z OWj,iai> (1)
]:

A funcao de ativacdo g € projetada para atender duas aspiracdes: Primeiro,
deseja-se que a unidade seja “ativa” (proxima de +1) quando as entradas “corretas”
forem recebidas e “inativa” (préxima de 0) quando as entradas “erradas” forem
recebidas. Em segundo lugar, a ativagdo precisa ser ndo linear, caso contrario, a

rede neural inteira entrara em colapso, tornando-se uma funcéo linear simples.
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Figura 5 - Gréfico da funcéo Sigmoide y =f (x) = 1/(1 + e—x ).
Fonte: Ritter, H.; Martinez, T.; Schulten, K. (1992).

Como “candidata” ha a fungado sigmdide, também conhecida como funcao
logistica ou de ativacédo, que tem como principal caracteristica a de ser diferencavel,

e desta forma muito util para algoritmos de aprendizagem de pesos.

Algumas das abordagens mais importantes modelos de redes neurais sdo o
modelo Perceptron, o modelos Hopfield, e o algoritmo de retro propagacdo. Estes
modelos surgiram no inicio das pesquisas, contribuindo para o desenvolvimento dos
conceitos das redes neurais, e serviram de base para o posterior desenvolvimento

dos Mapas Auto Organizaveis de Kohonen.

2.3.2 Perceptron
A rede Perceptron proposta por Rosenblatt (1958) é constituida de um

namero fixo de N elementos, cada um preenchido com um "padréao de entrada" por L
canais. Cada um dos padrbes de entrada € descrito por um vetor L componente de

caracteristicas x = (x1,x2,...,xL)T, e pertence a uma das N "classes padréo".

A rede Perceptron por padréo aprende a correta classificacdo dos vetores de
entrada usando exemplos de classificagdo conhecidos durante a "fase de
treinamento”, o que a classifica como uma rede de treinamento supervisionado.

Para a classificagcdo de um padrdo de entrada x, cada elemento r calcula

uma saida binaria y, conforme a expressao:
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(12)
yr =06 ZLWri Xi
i=1

Durante a fase de treinamento cada elemento ajusta seu coeficiente w,,; de
forma que apenas ira reagir a padrdes de entrada de sua classe C,, com um valor de
saida y,=1. Para isto ser possivel, a existéncia de uma solucdo deve primeiro ser
garantida, por exemplo, devem existir pesos (vetores) para que a funcéo (12) resolva

corretamente o problema de classificagéo.

2.3.3 Hopfield
E perceptivel que a analise matematica dos sistemas com o retorno deste

tipo acaba por ser muito mais dificil do que em casos lineares, e assim continuou por
um longo tempo até simulacdes de computador para modelos de limites ndo lineares

como nos neurdnios de McCulloch, Pitts (1943).
Isso mudou em 1982, devido a importante ideia de Hopfield.

Se uma parte das linhas de saida for reenviada para a entrada da rede, a
porcao correspondente dos padrées de saida y pode contribuir para o padrdao de
entrada x. Um caso especialmente interessante surge para y = x, por exemplo,
onde cada padrdo de entrada é associado consigo mesmo como saida resultante
(auto associagao). Se for apresentado um padrdo de entrada incompleto para um
sistema recorrente em que tais pares de treinamento estdo armazenados, entdo a

principio resultara correspondentemente em um padrédo de saida incompleto.

No entanto, se a saida é realimentada, a por¢ao intacta pode ser suficiente
para a reconstrucao de parte dos dados de entrada em falta. O sistema pode reagir
ao padréo de entrada melhorado com uma saida melhor, que por sua vez reconstroi
ainda mais o padrédo de entrada, e assim por diante, até que finalmente o sistema

acaba em um estado no qual o padréo de entrada esta completamente restaurado.

Devido a realimentacdo, cada neurdnio afeta a entrada de todos 0s outros
neurdénios da rede. O comportamento de um sistema deste tipo € geralmente muito
dificil de analisar. No entanto, atraveés da exploragdo de uma analogia a sistemas de

interacdo de muitas particulas da fisica estatistica, Hopfield foi capaz de caracterizar
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0 comportamento de uma classe interessante de tais sistemas em um modelo

elegante.

2.3.4 Retro Propagacéo (Back-Propagation)
No modelo de Hopfield, cada neurbnio é conectado a todos o0s outros

neurénios. Assim, com relacdo a suas conexdes, o modelo ndo tem “estrutura
interna” e é "homogéneo”. No entanto, as redes neurais geralmente s&o

estruturadas.

Uma estrutura frequentemente encontrada resulta de se conectar varias
camadas de neurdnios em série. A primeira camada é geralmente reservada para 0s
padrées de entrada. Cada neurbnio desta camada envia conexdes para cada
neurénio da camada seguinte (figura 6). Isso continua até que a ultima camada seja

alcancada, cuja atividade padrao constitui a saida.

=} o

o

=} o

Figura 6 - Rede Neural de trés camadas, cada camada envia conexdes para a camada anterior.
Fonte: Ritter, H.; Martinez, T.; Schulten, K. (1992).

Cada camada individual pode realizar uma transformacao parcial do padréo
de atividade da camada anterior. Para o Perceptron - essencialmente
correspondentes a uma Unica camada - ocorre uma séria limitagdo das possiveis
transformacdes entre a entrada e a saida. Assim, uma questdo importante é a de
como superar as limitacbes do Perceptron, ligando varias camadas em série e,

portanto, concatenar suas transforma(;c”)es.

Em contraste ao Perceptron e as redes do tipo Hopfield, uma rede em
camadas do tipo alimentacéo-progressiva (feed-forward) contém unidades de rede

ocultas que ndo estdo diretamente ligados as camadas de entrada ou saida.
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Portanto, o estado de atividade desses neurdnios nao pode ser afetado diretamente
pelo "mundo exterior", mas s6 pode ser influenciado indiretamente através do

circuito interno da rede.

Devido as unidades ocultas serem apenas indiretamente afetados por sinais
de entrada, surge o seguinte problema: se a tarefa dada foi mal realizada, nao fica
claro qual dos pesos € responsavel pelo mau resultado e como eles devem ser
alterados. Este problema é conhecido como o problema de atribuicdo de crédito e foi
uma das razfes que levou ao desaparecimento do Perceptron multicamadas e seus
sucessores na década de 1960. O algoritmo de Retro Propagacdo (Back-

Propagation - BP) € uma abordagem interessante para resolver este problema.

Em uma rede BP cada observacao do conjunto de treinamento é processada

através da rede, e um valor de saida é produzido a partir do n6 de saida.

O valor de saida € entdo comparado com o valor real da variavel-almejada
para esta observacdo do conjunto de treinamento, e o erro (atual - saida) é

calculado. Este erro de predi¢do é analogo aos residuos em modelos de regressao.

Para medir o qudo bem as previsfes de saida estdo compativeis com 0s
atuais valores almejados, modelos de rede neural comumente usam a soma dos

erros (sum of squared error) ao quadrado:

SSE = Z Z (atual — saida)? (13)

registros n6 saida

Onde a previsédo dos erros ao quadrado serdo a soma de todos os nos de

saida e sobre todos o0s registros no conjunto de treinamento.

O algoritmo BP obtém a previsdo do erro (atual - saida) para um
determinado registro e filtra o erro de volta através da rede, atribuindo a
responsabilidade particionada do erro para as varias conexdes. Os pesos sobre
essas conexdes sao entdo ajustados para diminuir o erro, utilizando gradiente

descendente.
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2.4 MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

A rede neural de Mapas Auto Organizaveis (Self-Organizing Maps - SOM),
foi proposta por Teuvo Kohonen (1990), como um modelo computacional de mapas
topogréficos corticais, tais como mapa somatosensoério, mapa tonotépico, dentre
outros. Mapas corticais sdo representacdes sensoriais e motoras existentes no
cortex cerebral. Para cada sensacdo haveria um verdadeiro mapa da superficie
sensivel (corpo, retina, ouvido) na &rea cortical primaria® correspondente (SILVA
apud GATTASS, 2004).

Esta rede pertence a classe das Redes Neurais Nao Supervisadas,
conhecidas também como Competitivas ou Auto Organizaveis. Nesta classe de
Redes Neurais as células vizinhas de uma Rede Neural competem pela ativacdo
através de mutuas interacdes laterais, em vetores de pesos, e se desenvolvem de

forma adaptativa em detectores especificos de diferentes padrbes de entrada.

Em uma Rede Neural Auto Organizavel o treinamento € ndo supervisionado,
geralmente organizado em forma de uma competicio entre 0s elementos
processadores. Isto quer dizer que os dados séo apresentados a rede SOM, mas a
saida correta que corresponde aos dados ndo estd especificada. Usando a rede
SOM esses dados podem ser entdo agrupados de acordo com a similaridade de

suas caracteristicas.
Entre as principais aplicacdes das Redes Auto Organizaveis estao:

e Tarefa de Clusterizacdo - Tarefa na qual os dados de entrada devem ser
agrupados em conjuntos que agregam padrées semelhantes.
e Deteccdo de regularidades - Modelo em que o sistema deve extrair

caracteristicas relevantes dos padrdes de entrada.

O método de aprendizado mais comum nas Redes Auto Organizaveis é
denominado aprendizado por competicdo (Competitive Learning), que consiste em
uma forma de aprendizado que divide o conjunto de padrdes de entrada em grupos

inerentes aos dados. Para tanto, este método considera, em sua abordagem mais

o Aquela que primeiro recebe a informagédo sensorial codificada vinda da superficie receptora.
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simples, que os neurdnios de saida da rede competem entre si, resultando em

apenas um neurdnio vencedor (com maior ativacao).

A arquitetura tipica de uma Rede de Kohonen é mostrada na Figura 7, e nela
€ possivel observar a “camada de entrada”, que terd um no6 de entrada para cada
caracteristica do atributo que estiver sendo apresentado a rede.

Entrada de
Ambiente Externo

O ¢
<
S

Camada de Entrada

Camada de Saida

Neurénio Vencedor

Figura 7 - Camadas de uma Rede Neural de Kohonen.
Fonte: Adaptado de Heaton (2005).

Basicamente, apenas uma célula ou grupo local de células por vez
respondem ativamente a entrada corrente. A localizacdo das respostas tende a se
tornar ordenadas como se algum sistema significativo de coordenadas para
diferentes padrdes de entrada estivessem sendo criados sobre a rede. A localizacao
espacial, ou coordenada de uma célula na rede, que basicamente € uma matriz de

pesos, corresponde entdo ao dominio especifico dos padrbes de sinais de entrada.

Cada célula ou grupo de células locais age como um decodificador separado
para a mesma entrada, ou seja, tanto a presenca ou auséncia de uma resposta ativa
naquela regido, e ndo necessariamente a transformagéo do sinal de entrada-saida
nem a magnitude da resposta, que fornecem uma interpretacdo da informacéo de
entrada (HEATON, 2005).

A velocidade de aprendizagem, especialmente quando sé&o usados atalhos
computacionais, pode ser aumentada para ordens de magnitude maior do que a de

muitas outras redes neurais.
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Em geral, Redes Neurais baseadas em Aprendizado Competitivo possuem

as seguintes caracteristicas:

Topologia: Os neurbnios sdo dispostos em uma Unica camada,
estruturada em uma ou duas dimensbes. Todos 0s neurdnios desta
camada recebem os valores dos padrdes de entrada.

Regra de Propagacdo: Produto escalar entre as entradas do elemento
processador e 0S respectivos pesos associados as conexdes
subsequentes ao referido elemento.

Funcdo de ativacdo: Funcdo Degrau, aplicada apenas ao neurdnio
vencedor, ou seja, somente 0 neurdénio com maior potencial de ativacao é
submetido a funcédo de ativacao.

Regra de Aprendizado: AW, = a(X; —W;,) Segundo essa regra, O
aprendizado € ndo supervisionado, e ocorre de tal forma que a direcédo de
atualizacdo dos pesos minimiza a diferenga entre o vetor de pesos
vencedor e o vetor de entrada do elemento processador vencedor. O
funcionamento dessa regra requer que 0s vetores X e W estejam
normalizados. Essa regra de aprendizado tem como principal objetivo
ajustar os pesos de tal forma que vetores de entrada similares ativem

sempre 0 mesmo neuronio.

Como pode ser observada na Figura 8, a rede de Kohonen contém apenas

duas camadas, uma delas € a camada de entrada, sendo esta responsavel por

apresentar os dados a rede. A segunda camada é a camada de saida, a qual

contém o0 mapa e seus vetores de caracteristicas, que sao representados por pesos

vetoriais os quais influenciardo na ativacdo dos neurénios da rede.

Assim como em outras redes neurais, estas entradas nao processam

informacdes por si sO, mas simplesmente passam o atributo de entrada adiante,

além disso, sdo redes completamente conectadas. Isto significa que cada nd da

camada de entrada esta conectado a todos os outros n0s na camada seguinte, mas

nao estdo conectados com outros nés na mesma camada. Cada ligacao entre nos

tem um peso associado a ele, que na inicializagdo tem um peso comum

aleatoriamente atribuido com valor entre 0O e 1.
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O ajuste destes pesos é a chave para o mecanismo de aprendizagem dos
Mapas Auto Organizaveis. Os valores das variaveis precisam ser normalizados ou
padronizados, para que certas variaveis ndo sobreponham outras no algoritmo de

aprendizagem.
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Figura 8 - Topologia de um mapa auto organizavel simples.
Fonte: Adaptado de Larose, Daniel T. (2005).

7

A camada de saida € representada na forma de uma grade, que
normalmente tem uma ou duas dimensdes, e mais comumente tem a forma de um
retdngulo, porém outras formas, como a hexagonal ou até mesmo formatos como
triangular, cilindrico e toréide podem ser usadas. A camada de saida da Figura 8,

por exemplo, tem um formato quadrado de 3x3 neurdnios.

Para um dado registro, ou amostra, o valor especifico de cada campo é
enviado de um né de entrada para os nés na camada de saida. Estes valores
guando comparados aos pesos das conexdes no mapa, retornardo aquele neurénio
que apresentar maior semelhanca com o registro atual. O n6 de saida que tiver o
melhor resultado na funcéo de escolha do vencedor serd designado entdo como o

vencedor daquele registro.

Mapas Auto Organizaveis realizam trés processos para a aprendizagem da

rede: Competicdo, Cooperacdo e Adaptacéao:
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Competicdo: Os nés de saida competem entre si para produzir o melhor
valor para uma fungdo particular de “pontuacdo” ou aprendizagem,
geralmente a distancia euclidiana. Neste caso, o né de saida que tem a
menor distancia euclidiana entre os campos de entrada e as conexdes de
pesos, seria entao declarado o vencedor.

Cooperacao: O n6 vencedor, portanto, se torna o centro de uma vizinhanga
de neurdnios excitados. Este processo emula o comportamento de
neurdnios humanos, que séo sensiveis a saida de outros neurdnios em sua
vizinhanga imediata. Em Mapas Auto Organizados, todos os nés na
vizinhanga compartilham da “emogdo" ou "recompensa” ganhas pelo né
vencedor, que se adapta. Assim, embora os nds na camada de saida nao
estarem diretamente ligados, eles tendem a compartilhar caracteristicas
comuns, devido a estes parametros de vizinhanca.

Adaptacdo: Os nds na vizinhanca do n6 vencedor participam na adaptacao,
ou seja, aprendem. Os pesos desses nés sao ajustados de forma a
melhorar ainda mais a fungao de “pontuacdo” ou aprendizagem. Em outras
palavras, esses nds estardo assim tendo uma chance maior de ganhar na
competicdo, mais uma vez, por um conjunto semelhante dos campos de
valores. (LAROSE, 2005, p.165).

Os pesos devem ser inicializados de forma distribuida em relacdo a
densidade dos vetores de entrada. Desta forma, pretende-se conseguir uma maior
disponibilidade de pesos na regido com mais amostras de vetores de entrada. A
inicializacdo aleatéria dos pesos pode gerar processadores inuteis, que nunca
vencam a competicdo, assim como processadores que representem mais de uma
classe, e, eventualmente, mais de um processador para representar uma Unica

classe.

No mapa de Kohonen, onde o vencedor ganha a maioria, 0s neurdnios da
camada de saida sdo organizados em uma estrutura bidimensional, conforme
mostra a Figura 8. A atualizacdo dos pesos nado é feita somente para o neurénio
vencedor k, mas também para os neurbnios pertencentes a determinada vizinhanca

NEk(t), que deve ser reduzida com o tempo t.

2.5 CONSIDERACOES

Tendo apresentado diversos temas neste capitulo a fim de situar o contexto
em que se apresentam os algoritmos de redes neurais, principalmente as de
aprendizado competitivo, este trabalho fara utilizacdo das medidas de avaliacéo
apresentadas na secéo 2.2 deste trabalho, juntamente com a Rede Neural de Mapas

Auto Organizaveis, a través utilizagdo e extensao da biblioteca JKNNL.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentados os métodos utilizados para se alcancar
0S objetivos propostos no primeiro capitulos.

A Secdo 3.1 demostrara as diversas formas de se criar e configurar uma
nova rede SOM. A Sec¢do 3.2 demonstrara como iniciar o aprendizado da rede SOM
criada e configurada. A Secédo 3.3 exibira os métodos utilizados para se extrair
conhecimento a partir de cada execucdo do SOM. A Secdo 3.4 por fim mostra as
configuragbes que foram definidas como padrdo, bem como explica quais os

experimentos a serem realizados.

Para este trabalho foi utilizado a biblioteca Java Kohonen Neural Network
Library (JKNNL) (RYBARSKI e HABDANK, 2011), que € desenvolvida para uso em
processos de mineracdo de dados e descoberta de conhecimentos em bases de
dados. Esta biblioteca € um conjunto de classes e funcdes para projetar, treinar e
calcular resultados de uma Rede de Mapas Auto Organizaveis (SOM). A biblioteca é
escrita em Java, 0 que a torna altamente configuravel e extensivel. Existem
definicdes de containers para os neurdnios além das topologias de rede, como por
exemplo, as topologias em matriz e hexagonal, que sao de grande importancia no
processo de treinamento. Usando modelos de construcdo de objetos de funcéo na
forma de interfaces, a biblioteca completa o paradigma funcional, fornecendo uma
Otima padronizacdo de desenvolvimento e extensdo da biblioteca.

Neurdnios podem ser construidos pela parametrizacao das classes modelo,
e entdo a rede pode ser criada. Algoritmos de treinamento podem ser criados de

algumas partes, como a parametrizacédo de objetos de funcgao.

A biblioteca JKNNL tem a limitacdo de tratar somente dados numeéricos, uma
vez que a mesma utiliza modelos de objetos de entrada na forma de vetores de
valores em ponto flutuante. Para bases de dados que trabalham com valores em
caracteres, existe a possibilidade de se transformar os dados de forma a serem
representados em formato numérico, porém a atual versdo da biblioteca ndo conta

nenhuma ferramenta ou algoritmo que auxilie nestas transformacdes.
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3.1 CRIANDO A REDE

Para as entradas da rede, existe um modelo de classe de controle de dados,

a qual é utilizada para persistir os dados disponiveis durante todo o processo de

treinamento. Esta classe € denominada LearningDataModel, que por ser uma

interface contém apenas especificacfes bésicas para a definicdo de classes que

implementardo os modelos de fungdes nela contidos.

As implementagbes que controlam o carregamento dos dados s&o feitos na

classe LearningData, e entre os principais métodos e variaveis desta classe podem

ser citados:

LearningData: Método construtor que realiza a instanciacdo e
carregamento dos dados, que sdo obtidos através de arquivos de texto
plano.

getSplitter: Customizacao feita para automaticamente identificar o digito
separador utilizado na base de dados escolhida para treinamento,
podendo este conter um caractere de tabulacdo (\t), uma virgula (,) ou um
ponto e virgula (;).

getData: Responsavel pela recuperacdo de todos os dados obtidos
inicialmente.

toString: Transforma o vetor em caracteres para ser impresso em um
formato visualmente interpretavel.

getDataSize: Utilizado para se retornar a quantidade total de dados
obtidos através da base de dados.

Para a criacdo e definicdo de modelos de redes é necessario escolher qual

sera o formato da topologia utilizada. As implementacdes de topologia sdo baseadas

na interface TopologyModel, que contém os modelos das principais e fundamentais

funcdes que uma topologia deve ter, como por exemplo:

getConnectedNeurons: Implementara como seréao retornados os neuronio
diretamente ligados ao neurbnio em questao.

getNeighbourhood: Implementara como serdo retornados os vizinhos do
neurdnio em questao.

getNumbersOfNeurons: NUmero total de neurdnios da rede.

getNeuronNumber: Retornar o nimero do neurénio em uma determinada
coordenada da rede.
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As topologias implementadas presentes na biblioteca sdo a MatrixTopology,
para representar os dados de forma retangular, e a HexagonalTopology que tem
formato hexagonal.
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Figura 9 — Representacédo dos raios das topologias Hexagonal e em Matriz.
Fonte: Adaptado de Java Kohonen Neural Network Library (2011).

Tanto para instanciar uma rede retangular quanto uma hexagonal é preciso
que sejam definidos os valores que definem o tamanho da rede, referentes a
guantidade de linhas e quantidade de colunas, além do valor do raio de vizinhanca
utilizado. Um exemplo de ambas as topologias com tamanho de 4 linhas e 4 colunas
pode ser visto na figura 9, onde em preto esta o neurdnio vencedor demarcado por
tracos ao seu redor estdo as representacdes dos raios com valor igual a 1, onde a
vizinhanca esta representada em cinza escuro e com raio igual a 2 a vizinhanca

representada em cinza claro.

Com a topologia corretamente definida, a rede propriamente dita pode ser
criada, podendo ainda escolher se ela iniciara seus pesos com valores aleatérios ou
se herdara os resultados de alguma execucao anterior, de acordo com o método de

declaracdo da classe DefaultNetwork selecionado.

Assim como para as classes anteriormente citadas, existe uma classe
modelo que define as funcdes essenciais para a rede neural. NetworkModel é a
interface que estabelece os padrdes de desenvolvimento para redes, e que contém

os padrdes para criacao das redes neurais.

A implementacéo de rede neural presente na biblioteca € a DefaultNetwork,

gue entre seus principais métodos e funcionalidades podem ser citados:

e DefaultNetwork(): Utilizado para definir uma nova rede, contém variacfes
gue permitem que seja definido por exemplo o tamanho dos vetores de
entrada, 0os pesos maximos de seus atributos e 0 modelo de topologia
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escolhido, ou ainda uma variacdo que permite que a rede seja recuperada
de um arquivo, tornando-a uma rede com consciéncia para a determinada
base de dados.

e getNeuron: Retorna um neurdnio e seu vetor de pesos.

e networkToFile: Imprime a rede em um arquivo de saida caso seja
desejado que a préxima execucdo da rede recupere os valores de um
treinamento anterior em sua instanciacao.

Tendo todos os elementos da rede neural devidamente definidos, é preciso
agora especificar os elementos que controlardo o processo de aprendizado da rede

neural.

3.2 INICIANDO O APRENDIZADO

Para iniciar o processo de treinamento da rede um dos principais itens para
o treinamento, e que controlardo a porcentagem de atualizagdo dos pesos da rede, e
de seus vizinhos, é a definido como constante de aprendizado, que representa o

indice de aprendizado da rede.

Para o melhor funcionamento da rede é recomendavel que a rede tenha este
indice decrescido durante o processo de aprendizado, e desta forma possa aos
poucos se adaptar aos padrées de entrada. Esta atualizacdo busca evitar tanto a
generalizacdo excessiva dos grupos no inicio do treinamento, quanto o excesso de

disperséo ao final do treinamento.

A fim de garantir que um padrdo seja definido para as classes que
implementaréo fungdes de aprendizagem, a biblioteca JKNNL conta com a interface
LearningFactorFunctionalModel, contém apenas as especificacdes basicas para:

e getValue - Pegar o valor para a k iteracdo do aprendizado.

e setParameters - Definir os parametros essenciais da funcdo a ser
utilizada.

e getParameters - Retornar os valores vigentes da funcdo especificada.

As funcdes de atualizacdo da constante de aprendizado inicialmente

implementadas na biblioteca utilizada séo:
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e ConstantFunctionalFactor: Define uma constante que nao se altera
durante o processo de aprendizagem, sua utilizacdo ndo é recomendada.

e ExponentionalFunctionFactor: Utiliza uma funcdo exponencial para
calcular a constante de aprendizado de acordo com a iteracdo em que se
encontra o aprendizado, a qual se atualizard seguindo o comportamento
semelhante ao de um grafico decrescente de funcdo exponencial.
Descrita pela fungédo n0 * exp(—c * k) onde:

o n0,c - sdo constantes.
o k - numero da iteracao.
e HiperbolicFunctionalFactor: Utiliza uma funcéo hiperbdlica para calcular a

constante de aprendizado de acordo com a iteragdo em gque se encontra o

aprendizado. Descrita pela funcéo:

y=cl/(c2+k) (24)

Onde:
o cl,c2 - sdo constantes.
o k- nimero da iteracao.

e LinearFunctionalFactor: Utiliza uma funcdo linear para calcular a
constante de aprendizado de acordo com a iteragdo em gue se encontra o

aprendizado. Descrita pela funcéo:

y = (n0/maxlter) * (maxIter — iter) (15)

Onde:

y - valor de saida.

n0 - fator maximo.

maxIter — nimero maximo de iteragdes.
iter - numero da iteracao.

e GaussFunctionalFactor: Utiliza uma funcdo Gaussiana para calcular a
constante de aprendizado de acordo com a iteragdo em que se encontra o
aprendizado e o raio atual da vizinhancga. Descrita pela funcéo:

O

O

O

y = exp(=(k"2))/(2+1"2)) (16)
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Onde:

o k - numero da iteracao.
o r -raio.
Durante o processo de treinamento, o algoritmo precisara de um modelo de

medida que possa calcular a similaridade entre os registros. Em redes SOM esta
similaridade € obtida através do calculo da distancia entre o registro de entrada e o
vencedor da rede neural. Para a definicdo do neurénio vencedor serda utilizada uma
métrica que possa calcular a distancias entre pares de vetores de pesos, e retornar
0 resultado do neurbnio que tem a maior semelhanca com o vetor de pesos do

registro apresentado a rede.

Na biblioteca JKNNL encontra-se a implementagédo da interface modelo
“MetricModel”, que contem unicamente o modelo de um método para pegar o valor

da distancia entre dois vetores:

e getDistance - Modelo de método para retornar a distancia de pares de
vetores.

A partir do modelo de medidas da biblioteca encontram-se implementadas

as medidas EuclidesMetric, MinkowskiMetric e CityBlockMetric.

Na implementacdo da classe EuclidesMetric é utilizada a medida de

distancia euclidiana, que € definida por:

Medida Euclidiana = z VO —y)? (17)

Onde:

e x; — Primeiro vetor de entrada.
e y; — Segundo vetor de entrada.

A classe MinkowskiMetric, utiliza a medida de distancia Minkowski, que é

definida por:

() 18
Medida Minkowski = {Z(xi - yi)P} P (18)
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Onde:

e x; — Primeiro vetor de entrada.
e y; — Segundo vetor de entrada.
e p — Parametro que por padréo é iniciado com valor = 1.

A classe CityBlockMetric € a classe que contém a funcdo mais simples das
presentes na biblioteca JKNNL, considerando apenas a diferenca das distancias
diretas. A medida utilizada para o calculo de distancia é a City Block, que é definida

pela funcao:
CityBlock = ¥.(x; — v;) (19)
Onde:

e x; — Primeiro vetor de entrada.
e y; — Segundo vetor de entrada.
O processo de treinamento em si € 0 processo mais importante para a rede

SOM. Quanto mais passagens forem aplicadas durante este processo, maior sera o
efeito do treinamento. Apos ele, os agrupamentos resultantes da rede neural podem
trazer muitas propriedades e caracteristicas importantes dos dados. Por exemplo,
como os dados podem ser generalizados, como os dados podem ser representados,
quais agrupamentos podem ser encontrados nos dados, quais as semelhancas dos

itens em cada grupo entre outras coisas.

Héa dois algoritmos de treinamento para a Rede SOM, o primeiro é chamado
de Winner Takes All (WTA) e o segundo Winner Takes Most (WTM).

No primeiro algoritmo, WTA, o vencedor ganha tudo, e apenas os pesos do

neurdnio vencedor sdo atualizados, de acordo com a férmula:
wk+1) = wk) +n* (x—w) (20)
Onde:

w(k + 1) — Peso do neurdnio em k +1 interacdes

w(k) — Peso do neurdnio para a iteracéo k

n — Valor do fator da funcéo de aprendizagem para k interagdes
x - aprendizado do vetor de dados

w - peso do neurdnio
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J& no segundo, WTM, o vencedor ganha a maioria, e desta forma o neurénio

vencedor e 0s neurbnios que estdo em noés vizinhos sao atualizados de acordo com

a féormula:
wk+1) = wk) + n *N(,x)* (x —w) (21)
Onde:

e w(k+1) - E o peso do neurdnio na interagdo k+1.

w(k) - E 0 peso do neurbnio para a interagao k.

n - Valor do fator da funcéo de aprendizagem para k iteracdes.

N(i, x) - valor da fungéo de vizinhanca para o i-neurdnio especifico.
x - aprendizado do vetor de dados.

w - peso do neurdnio.

A restricdo quanto a atualizacdo dos pesos apenas do neurbnio vencedor,

no caso do WTA, ou dele e de seus vizinhos, como no WTM, justifica-se porque, no
caso de vetores normalizados, o processador vencedor é o que possui o vetor W
mais proximo do vetor de entrada. A atualizacdo dos pesos do processador
vencedor faz com que o vetor W fique ainda mais proximo do vetor de entrada
vigente. Desta forma, o vetor W fica cada vez mais representativo do grupo ao qual

0 padrao de entrada vigente pertence.

A constante da regra de aprendizado deve ser sempre inferior a 1, sendo
adaptativo e decrescente com o0 tempo. Assim, 0S pesos sdo ajustados para
representar a classe ou grupo de padrdes semelhantes e ndo apenas um padrao de
entrada especifico.

Quando o algoritmo utilizado para treinamento da rede € o WTM, é preciso
definir também qual a funcdo que ir4 controlar o indice de atualiza¢ao da vizinhanca.

A classe GaussNeighbourhoodFunction, também presente por padrdo na
biblioteca JKNNL, define uma funcdo para calcular a constante de atualizacdo da

vizinhanga do neurdnio vencedor.
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axpl(-(x"x+y'y)2) ——

Figura 10 - Gréfico da funcdo Gaussiana.
Fonte: Choe, Yoonsuck (2008).

Esta classe faz com que os neur6nios vizinhos sejam também atualizados
durante o processo de treinamento respeitando a definicdo do raio e a topologia
utilizada. Na figura 10 é possivel observar o grafico resultante da aplicacdo da

funcdo Gaussiana em um plano em trés dimensdes.

3.3 EXTRAINDO CONHECIMENTO

A biblioteca JKNNL fornece todas as classes citadas até agora, algumas
tiveram pequenas modificacBes durante o processo de alteracdo e ampliacdo do
cadigo fonte, e varias outras classes foram implementadas a fim de suprir a falta de
algumas funcionalidades da biblioteca.

Algumas dessas funcionalidades sé&o de extrema importancia para se extrair
conhecimento util, e mesmo para definir uma base de métodos que possam no
futuro serem reutilizados ou adaptados de acordo com a necessidade de utilizacéo e

ou extensdo dos métodos da biblioteca.

Dentre um dos principais comportamentos que uma ferramenta de extragao
de conhecimento de bases de dados, principalmente se tratando de redes neurais
como a SOM, é a criacdo de grupos dos registros presentes nas bases de dados.
Com procedimentos para realizar este procedimento € possivel que se extraiam
exatamente que grupos que foram formados durante o treinamento, e quais

membros pertencem a ele.
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Para esta finalidade foi desenvolvida a classe Clusters, que implementa
métodos e objetos para controlar e manter ao final da execugdo do treinamento, os

agrupamentos formados. Esta classe tem como seu principal método implementado:

e handleGroups — Contém o algoritmo para definir e criar os agrupamentos
de acordo com o numero do neurbénio vencedor, 0 nimero do registro
pertencente ao grupo formado e o vetor de pesos referente aos pesos
finais do registro na dltima iteracédo do total de n iteracdes.

A classe Group representa cada agrupamento formado propriamente dito.
Nela serdo mantidas informacdes do agrupamento como o0 numero do neurdnio
vencedor, e comumente ird conter n elementos obtidos durante o treinamento.

Dentre os principais métodos implementados por esta classe estéo:

e Group — Construtor que instancia um novo grupo com o0 numero do
neurdnio vencedor e seus registros pertencentes.

e getCentroid — Retorna um vetor de pesos que representa a meédia dos
pesos de todos 0s registros pertencentes ao grupo.

A classe abstrata InputData que contém métodos e propriedades comuns as
classes Member e Centroid, como por exemplo:

e getWeights — Responséavel por manter os pesos dos registros.

e getRecNumber — Retorna o numero do registro de acordo com a sua
posicdo na base de dados utilizada para o treinamento.

e getValue — Retorna os pesos correspondentes do registro n.

A classe Member representa cada membro especifico do agrupamento
formado. O principal método implementado para controle dos membros de um

agrupamento é:

¢ Member — Construtor da classe que instancia um novo membro com seu
namero de registo e seu vetor de pesos.

Com intuito de definir uma classe que pudesse controlar e extrair com
precisdo o centréide de cada grupo foi desenvolvida a classe Centroid. Esta classe
visa definir um padrdo de centrdide para ser posteriormente utilizado nos algoritmos
de validacdo de agrupamentos, e entre 0s principais métodos implementados para

um centréide estao:
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getCentroid — Retorna a o conjunto de pesos que representam o centro do
agrupamento.

increaseValue — Controla o incremento dos valores de cada atributo de
um centroide durante o calculo do centroide.

setCentroid — Define os pesos do centroide do agrupamento n.

Para os indices de validagéo, foi criada a classe abstrata ValidationMetric, a

qual serve de base para a construcdo dos indices de validagdo e contém o método:

getMemberWeights — Transforma um objeto genérico InputData em um
array de double.

A classe do indice DaviesBouldin contém os métodos:

daviesBouldinindex - Implementacdo do algoritmo para calcular o indice
de Davies-Bouldin

getAvgClusterDistance — Retorna a distancia média para um determinado
agrupamento.

A classe do indice Silhouette contém:

silhouettelndex — Implementacdo do algoritmo para calcular o indice de
Silhuetas.

getAvarageDissimilarity — Retorna a dissimilaridade média para um
determinado agrupamento.

getMinimunAvgDistance — Retorna a menor dissimilaridade média para
outro agrupamento.

Durante o processo de coleta de dados da base de dados, pode ser

necessario que estes sejam normalizados (HEATON, 2005) a fim de reduzir os

valores representativos dos atributos de cada registro contido na base de dados.

Para este fim foi implementada a classe Normalize, que tem como principais

métodos implementados:

Normalize — Construtor da classe que ira predefinir o tamanho dos vetores
de entrada a serem normalizados.

linearNormalization — Fungao para retornar o valor do atributo de acordo
com a normalizacéo linear dos dados, transformando-os em uma faixa de
0 a 1, sendo 0 para o menor valor encontrado do atributo em questédo em
toda a base, e 1 o maior valor encontrado.

Para a o processo de aprendizagem é importante haver uma atualizacdo da

vizinhanca, e para este propésito algoritmo WTM foi modificado a fim de realizar a

atualizacao do raio da vizinhangca com o decorrer do treinamento. Para alcancar tal

funcionalidade foi definida uma instancia de LinearFunctionFactor onde foram
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passados os parametros do valor inicial do raio, pego através da ja instanciada rede
que € passada por parametro para inicializagdo do treinamento, e o numero total de

iteracOes que o treinamento ira realizar.

Para atenuar a mudanga do valor retornado pela fungéo linear no final do
total de iteracdes, o valor foi tratado para retornar um valor inteiro que é
arredondado em caso de numeros com casas decimais serem retornados. Alguns

exemplos do tratamento dos valores podem ser visto na Tabela 1.

Valor da fungéo linear Valor inteiro utilizado
5.55 6
5.52 6
5.49 5
5.46 5

Tabela 1 — Exemplos de valores retornado pela funcéo linear e o valor inteiro utilizado para o
raio.
Fonte: Autoria prépria.

Até agora, varias classes ajudantes foram definidas de modo a permitir que
seja possivel extrair mais informacdes do resultado do processo de treinamento. A
partir delas, serd possivel utilizar os resultados de cada execucédo do algoritmo de

treinamento para posterior comparacao e averiguacao de resultados.

Na préoxima secdo serdo definidos os valores padrées para a execucéo do

algoritmo de treinamento.

3.4 CONFIGURACAO E EXPERIMENTOS

Tendo disponiveis todas as classes e fun¢des necessarias para a execucao
e extracdo de conhecimento, € necessario escolher em que base de dados os

algoritmos seréo treinados. As bases escolhidas para analise foram a Iris e a Wine:

e Iris Dataset: considerado um dos melhores bancos de dados por ser

encontrada em diversas literaturas a respeito de reconhecimento de
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padrdes, contém trés classes de plantas Iris, sendo elas Iris-Setosa, Iris-
Versicolour e lIris-Virginica, cada uma com 50 instancias (33.3%), cada
uma com quatro atributos numéricos (comprimento sepal em cm, largura
de sepal em cm, comprimento de pétala em cm, e largura de pétala em
cm).

Wine Dataset: contém dados resultantes de uma analise quimica de
vinhos produzidos na mesma regido, na Italia, mas derivados a partir de
trés diferentes culturas. A andlise determinou as quantidades de 13
componentes encontrados em cada uma das trés classes de vinhos,
sendo que a primeira classe contém 59 registros, a segunda tendo 71

registros e por fim a terceira com 48 registros.

Base de dados Numero de Registros Numero de Atributos
Iris Dataset 150 4
Wine Dataset 178 13

Tabela 2 - Dimensao dos dados de entrada
Fonte: Autoria propria.

Com a finalidade de se obter um padréo de configuracao a ser utilizado para

a biblioteca JKNNL durante toda a bateria de testes, os seguintes parametros foram

estabelecidos:

1.

Os valores referentes aos indices correspondem ao valor meédio
apresentado para o total de dez execugdes do algoritmo de treinamento

para cada uma das quantidades de clusters desejada.

Para cada execucao foi definido a quantidade total de 2000 iteragbes do

algoritmo.

Raio inicial da rede definido para ter sempre o mesmo valor da

guantidade de colunas definidas.

Para as simulac¢des foram utilizados mapas com os tamanhos de linhas e

colunas iguais a: 1x2, 1x3, 2x2 e 3x3.

A topologia hexagonal foi definida como base para os experimentos.
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6. A constante de aprendizado e o valor de decaimento do indice de
aprendizado foram definidos em:

a. 0.01 e 0.0001, para a base de dados Iris.
b. 0.00007 e 0.001, para a base de dados Wine.

7. Todas as execucfes foram feitas utilizando o algoritmo de aprendizado

WTM, onde o neurdnio vencedor e seus vizinhos sao atualizados.

8. Execucdes em que houve demasiada generalizacdo, ou seja, em que
todos os registros foram agrupados em um dnico grupo, foram
desclassificadas para questdes de célculo das médias dos indices de
validacdo de agrupamentos, uma vez que anulam a execucdo dos

algoritmos que retornam os seus célculos.

Para fins de comparacao, foram executados experimentos com a aplicacao
de mineracédo de dados WEKA, da qual se puderam extrair resultados de algoritmos
de agrupamentos de dados comumente usados em estudos referentes validacao de

agrupamentos. Entre os algoritmos escolhidos estao:

e O algoritmo COBWEB que é um algoritmo de agrupamento conceitual que
organiza os dados de forma a maximizar a habilidade de inferéncia dos
dados (FISHER, 1986).

e O algoritmo k-Means que é um dos mais simples e populares algoritmos
de agrupamento de dados (SILIC et al, 2008).

e O algoritmo LVQ que é uma versao supervisionada do algoritmo de
quantizacdo vetorial de Borgelt (2004) que pode também ser usado

guando ha dados de entrada rotulados.

e Uma implementacdo do SOM que foi obtido através do gerenciador de
pacotes da propria aplicacdo WEKA.

A configuracdo para cada um dos algoritmos citados ficou definida da

seguinte forma para todos os experimentos:

Algoritmo k-Means:
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Numero maximo de iteracdes: 2000

NUmero de clusters: 2,3,4 e 9, de acordo com a bateria de testes em

guestéo.
Sementes: 10.
Algoritmo LVQ:
Epocas: 2000.
Taxa de aprendizado: 0.1.

Numero de clusters: 2,3,4 e 9, de acordo com a bateria de testes em

guestao.
Algoritmo COBWERB:
Acuidade: 1.0, 0.7, 0.6 e 0.38 com a quantidade de clusters desejada.
Corte: 0.0028209479177387815
Sementes: 2
Algoritmo SelfOrganizingMap (WEKA):
Taxa de aprendizado: 0.1.
Tamanho do Mapa: 2x1, 3x1, 2x2 e 3x3.
Epocas de Ordenac&o: 2000.

Epocas de Convergéncia: 2000.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados alcancados a partir da
realizacdo dos experimentos definidos no capitulo 3.

A Secdo 4.1 apresentara os resultados referentes a base de dados Iris
Dataset. A Secado 4.2 apresentara os resultados referentes a base de dados Wine
Dataset. A Secao 4.3 apresenta por fim a eficiéncia computacional de cada método

de validacdo implementado e utilizados nos experimentos.

Nos experimentos aqui apresentados, os algoritmos foram induzidos a
produzir o niamero de agrupamentos propositalmente designados de forma que
fosse possivel realizar a analise da qualidade dos agrupamentos de cada algoritmo
através dos resultados obtidos das medidas de Silhuetas Simplificadas, Silhuetas
padrdo e Davies-Bouldin, e também a porcentagem referente ao erro médio (E.M.)

de cada um dos resultados dos treinamentos.

As bases de dados Iris e Wine contém trés classes cada uma, no entanto
elas apresentam caracteristicas muito diferentes, mesmo apesar de as duas bases
terem a mesma quantidades de classes. Na base de dados Iris somente a primeira
classe (Iris-Setosa) é linearmente separavel das outras duas classes (Iris-versicolor,
Iris-virginica) (FISHER, 1991). A base de dados Wine apresenta um problema de
estruturas de classes "bem representadas” sendo desta forma uma base de dados

adequada para testar novos classificadores (FORINA et al, 1991).

Os resultados foram obtidos através da média das execucdes de cada um
dos algoritmos selecionados, que tiveram suas configuragcbes previamente definidas
de forma a tornar compativel a comparacédo entre todos eles. Com o objetivo de
extrair resultados proximos da realidade de cada base de dados, os algoritmos

foram ent&o induzidos a extrairem 2,3,4 e 9 clusters para ambas as bases de dados.

Para o melhor entendimento a tabela 3 apresenta os valores obtidos através
da média do valor dos agrupamentos resultantes, além de trazer os valores médios
globais dos indices calculados de cada um dos grupos originalmente pertencentes
as bases de dados. Esta tabela exibe de forma basica os indices calculados para

cada agrupamento seguindo a definicdo padrao das bases de dados utilizadas.
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Base de Dados
Iris Wine
Classe - 1 0.57829 0.35353
Classe - 2 0.31582 0.28344
Classe - 3 0.17951 0.41789
Média Global 0.35788 0.35162
Classe - 1 0.79233 0.41407
Classe - 2 0.43337 0.15925
Classe - 3 0.33050 0.40578
Média Global 0.51873 0.32637
Classe - 1 0.27754 0.74587
Classe - 2 0.88403 0.74587
Classe - 3 0.88403 0.70739
Média Global 0.68186 0.73304

Tabela 3 - indices calculados dos agrupamentos originais.
Fonte: Autoria propria.

Como descrito no capitulo 2, as duas técnicas de validacdo de
agrupamentos utilizadas neste trabalho diferem nos valores apresentados devido ao
fato em que os indices de Silhuetas tem seus melhores resultados quando os
valores sdo maximizados chegando o mais proximo de 1, e os valores dos indices
de Davies-Bouldin por sua vez representam seus melhores resultados quando os

resultados calculados tendem a zero.

4.1 RESULTADOS DA BASE DE DADOS IRIS

Os resultados extraidos para a base de dados Iris observados na tabela 3
mostram que, para todos os algoritmos executados no WEKA os melhores indices
(destacados em cinza escuro) foram obtidos com a quantidade de agrupamentos
igual a dois, pois de acordo com os indices extraidos resultou também em uma
melhor média de qualidade de agrupamentos (0,78 para Silhueta Simplificada, 0,70
para Silhueta e 0,46 para Davies-Bouldin), onde os agrupamentos estdo bem

separados entre si, e a0 mesmo tempo bem agrupados internamente.
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Valores das Medidas de Avaliagcao*
E.M.
Silhuetas Sim. | Silhuetas

0.80199 0.72746 0.42668 33.33% (50)
0.78619 0.70635 0.46022 |eriell/ Gl

0.76023 0.67710 0.51698 |[eihekl/in )

0.78619 0.70635 0.46022 |[eriella G0

0.80199 0.72746 0.42668 33.33% (50)

0.37928 0.57077 0.54925 11.33% (17)
0.36725 0.52275 NSRRI 11.33% (17)

0.37549 0.55914 0.58432 |13.33% (20)

0.35807 0.52860 0.55839 |26.00% (39)

0.24674 0.46249 0.56922

0.31604 0.45564 |0.67010 |12.00% (18)
0.24844 0146347 1056330 R
0.24844 046347 | 0.56330 [PLEEIACE)
28.00% (42)

0.21629 0.36961 |0.96811 [MKeherl/i@le))

0.20949 0.42305 0.57129 |mECRERL M)

0.07517 0.28981 |0.56644 |59.33% (89)
0.12559 kS 0.57194 | 40.66% (61)
0.12294 0.38829 | 0.54268 |42.66% (64)

SimpleKMeans

1.2 | SelfOrganizingMap
1.3 |LVQ
1.4 |COBWEB
1.5 | JKNNL
2.1 | SimpleKMeans
2.2 | SelfOrganizingMap
23 |LVQ
2.4 |COBWEB

s 25 Jl'<NNL
3.1 |SimpleKMeans
3.2 | SelfOrganizingMap
3.3 |[LVQ
3.4 |COBWEB
3.5 [JKNNL
4.1 | SimpleKMeans
4.2 | SelfOrganizingMap
43 |[LVQ
4.4 | COBWEB
4.5 | JKNNL

Tabela 4 - Resultados base de dados Iris
Fonte: Autoria propria.

0.46592
0.81062

0.09002
0.14673

0.36149
0.36525

33.66% (51)
9.33% (14)

Os resultados dos experimentos realizados com a JKNNL (1.5, 2.5, 3.5 e

4.5) mostram que devido a constante atualizacdo dos neurdnios vencedores e dos

registros de entrada durante o processo de treinamento, o algoritmo se mostra

condizente com os demais algoritmos, apresentando uma boa média de resultados

finais, que inclusive se aproximam da meédia dos resultados no algoritmo SOM
extraidos no WEKA.

Como ponderador dos valores obtidos dos indices de validagédo, € possivel

observar a taxa de erro médio (E.M.) dos algoritmos para cada uma das quantidades

de agrupamentos predefinidas. Este valor serve de base para uma andlise

suplementar dos resultados, uma vez que a taxa representa a porcentagem de

registros que foram erroneamente agrupados nos processos de treinamento de cada

um dos algoritmos. Diferentemente dos valores obtidos através dos indices de
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validacédo, este valor se baseia na classe original do registro em questao e, portanto,
mostra efetivamente o E.M. resultante dos diferentes algoritmos de agrupamento.

Devido ao fato de a base de dados Iris ter originalmente trés classes, 0s
melhores resultados de E.M. extraidos pelo WEKA aparecem quando os algoritmos
foram configurados para formarem trés agrupamentos. O algoritmo utilizado na
JKNNL segue esta logica para agrupamentos de 2, 3 e 4 clusters, porém o melhor

resultado de E.M. (9,33%) aparece quando o mapa € definido com nove neurénios.

Isto ocorre devido ao fato das propriedades do algoritmo SOM, o qual
agrupa os registros baseando-se no menor valor de distancias entre o registro e os
neurbnios da rede. Esta caracteristica, aliada ao maior niumero de possiveis
vencedores resulta em um uma taxa de erro significativamente menor, uma vez que
as classes ndo sdo mais sobrepostas e 0s registros de cada classe em questao

estdo em sua maioria corretamente agrupados.

Dos resultados observados na tabela 3 é possivel ainda observar que os
menores valores de E.M. para 4 e 9 clusters sdo obtidos pelo algoritmo da JKNNL.
Estes resultados realcam as propriedades adaptativas dos Mapas Auto
Organizaveis, os quais trabalham melhor quando ha maior possibilidade de escolha
para o neurénio vencedor. Como consequéncia da maior variedade de escolha, cada
um dos neurdnios ficara mais especializado para determinado tipo de entrada. Esta
especializacéo resulta na melhor identificacdo dos diferentes agrupamentos, onde
mesmo havendo certa dispersdo das classes originais da base de dados (i.e. maior
quantidade de clusters), implica em menor taxa de erro na escolha do agrupamento
do registro apresentado a rede. Ou seja, havendo maior possibilidade de escolha
nos neurdnios no mapa de entrada, o algoritmo SOM tem menor chance de errar a

classe a qual o registro deveria ser atribuido.

O gréfico 1 mostra detalhadamente os valores especificos da JKNNL para a
base de dados Iris, onde estdo incluidos os valores dos indices de Silhuetas
Simplificadas, Silhuetas, Davies-Bouldin e o Erro Médio (E.M.) que teve seus valores

adaptados para a fracado de 1/100 para melhor visualizacéo.



61

Iris Dataset

0,9

0,80199 0,81062
0,8 Q

0,7%
0.7 0,6701

\\
0,6 AN

05 045564
' 0,42608 0,42305

0,4 X
\ 1604
0,3
\ 0,20949
0,2 18 0,14673

0,57129

0,36525

0,1 x 0,14
0
c=2 c=3 Cc=4 c=9
== Silhuetas Simplificadas Silhuetas Davies-Bouldin  =X=E.M.

Grafico 1 - Resultados da JKNNL para a bade de dados Iris.
Fonte: Autoria propria.

E possivel perceber a evolucdo obtida no E.M. para as quantidades de
agrupamentos formados. Nele é possivel observar que para nove agrupamentos, ao
contrario do que acontece para 0s outros algoritmos utilizados, o indice melhora
perceptivelmente chegando quase ao mesmo valor obtido para trés agrupamentos,
gue de acordo com a definicdo da base de dados, é a quantidade de agrupamentos
corretos desta base de dados. O resultado para nove agrupamentos destacou ainda
o resultado do indice de Silhuetas Simples, o qual teve o maior valor dentre os
algoritmos utilizados. Para os demais indices porém os valore ndo apresentou valor
satisfatdério como, por exemplo, o indice de Davies-Bouldin que teve o segundo pior

resultado geral, indicando certa sobreposi¢cao de classes.



62

4.2 RESULTADOS DA BASE DE DADOS WINE

Nos experimentos realizados utilizando o WEKA para a base de dados Wine,
o algoritmo COBWEB mesmo apesar da configuracdo manual de seus parametros,
nao possibilita a selecdo da quantidade de agrupamentos desejada. Por nao
apresentar resultados satisfatorios, chegando até a apresentar mais de cem
agrupamentos como solucao final nos seus treinamentos, o resultado das execucdes
deste algoritmo ndo trariam nenhum beneficio para a analise dos resultados, e por

este motivo teve seus valores desconsiderados na tabela 5.

Base de Valores das Medidas de Avaliagao*
d Algoritmo Grupos

Dados Silhuetas Sim. Silhuetas DB
5.1 [SimpleKMeans 0.43689 0.31386 0.81857 39.88% (71)
5.2 [SelfOrganizingMap 0.44864 0.32460 0.79118 39.88% (71)
5.3 |LvaQ 2 4 ‘0.34287 ‘0.75469 ‘35.39% (63) ‘
5.4 [COBWEB - - - -
5.5 JKNNL 0.44457 0.32165 0.80399 41.01% (73)

6.1 |SimpleKMeans H0.32372 ‘0.71249 5.61% (10)

6.2 |SelfOrganizingMap 0.35560 0.32083 0.72307 5.05% (9)
6.3 |LvQ 3 0.25767 0.25767 1.33275 33.14% (59)
6.4 |COBWEB - - - -
_ 6.5 UKNNL 0.20662 0.17007 1.25457 13.48% (24)
Hine 7.1 |SimpleKMeans 0.24129 0.25662 0.89235 20.22% (36)

7.2 |SelfOrganizingMap 0.24487 18.53 (33)

‘0.25331 0.88717

7.3 |LvaQ 4 0.22721 0.90536 22.47% (40)
7.4 |COBWEB - - - -

7.5 JKNNL 0.19348 0.19775 ‘0.68857 ‘18.53% (33)‘
8.1 [SimpleKMeans 0.17278 0.24397 0.71899 50.00% (89)
8.2 [SelfOrganizingMap 0.15763 0.19717 0.916471 |51.12% (91)
8.3 |Lva 9 0.20768 H0.24846 ‘0.71673 44.94% (80)
8.4 |COBWEB - - - -

8.5 [JKNNL

Tabela 5 - Resultados base de dados Wine.
Fonte: Autoria prépria.
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Assim como para a base de dados Iris, e diferentemente do que se encontra
na descri¢do original da base de dados (FORINA et al, 1991), a média dos valores
dos indices extraidos a partir do WEKA indica que os agrupamentos formados por
dois clusters obtiveram os melhores valores (extraidos a partir da média de todos
valores encontrados) para os algoritmos utilizados no experimento (0,45 para
Silhueta Simplificada, 0,32 para Silhueta e 0,78 para Davies-Bouldin). Ao contrario
dos resultados da base de dados Iris, entretanto, os valores extraidos do WEKA
para a base de dados Wine ndo apresentam uma diferenca muito acentuada dos
valores médios comparando-se 0s resultados para dois ou trés clusters. Isto
claramente se deve a forma como os valores estéo distribuidos na base de dados.

Os melhores valores gerais foram obtidos nos experimentos 5.3 e 6.1, onde
o algoritmo LVQ obteve os melhores indices de silhuetas para dois clusters, e 0
algoritmo JKNNL obteve o melhor indice de Davies-Bouldin para quatro clusters. Isto
indica que para o LVQ, os agrupamentos formados tiveram uma boa silhueta média
geral, ndo entrelagando muito as classes em seu treinamento com dois
agrupamentos. J& o algoritmo da JKNNL teve uma 6tima unido intra-cluster e um
bom espacamento dos demais agrupamentos quando trabalhando com os quatro

agrupamentos originais da base de dados Wine.

Wine Dataset

14 1,25457
1,2
0,97891
1
0,80399
08 0,68857——
0.6 0,44457
04 — 043 %
0,20662 0,19775 0,20927
02 0,32165 17007 0,19348
’ \x 7 7x xo—l—53-9-8—’
0,13 0,18 0,14
0
c=2 c=3 C=4 C=9
== Silhuetas Simplificadas Silhuetas Davies-Bouldin == E.M.

Gréafico 2 - Resultados da JKNNL para a bade de dados Wine.
Fonte: Autoria prépria.
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O erro médio, mais uma vez seguiu 0 comportamento anteriormente visto
obteve seu melhor valor trabalhando com trés agrupamentos, e em comparagao com
os demais algoritmos, ele se mostra muito superior na taxa de erro quando é
utilizado um mapa com maior proporcdo, que permite a rede neural se adaptar e
atualizar durante o processo de treinamento, especializando cada um dos seus

neurdnios e aprendendo a reconhecé-los melhor com o passar das épocas.

4.3 EFICIENCIA COMPUTACIONAL DOS INDICES

Uma das motivacdes para a aplicacdo de diferentes técnicas de avaliagédo de
agrupamentos foi além das caracteristicas préprias de cada indice, o possivel ganho
de performance na avaliacdo dos resultados do agrupamento. O grafico Z a seguir
apresenta os valores do tempo de resposta, isto é, o tempo gasto para se criar a
instancia do algoritmo de validagdo de agrupamentos em questdo e retornar o
resultado calculado para todos os registros agrupados durante o processo de
treinamento:

Tempo de calculo em ms

30
26
=O— Silhuetas 25 = 24 23
Simplificadas(Iris) 2 22 <
=3 Silhuetas(Iris) 21 20
20 1Q J.g 1Q
17 7 e
Davies-Bouldin(lris) o ———
15
== Silhuetas
Simplificadas(Wine)
10
Silhuetas(Wine)
5
2 2 x 4
Davies-Bouldin(Wine) > > > ——
2% ;sﬂ/A *
c A 4 D 4 0
O T T T 1
c=2 c=3 C=4 C=9

Grafico 3 - Tempo gasto em milissegundos para o calculo do indice.
Fonte: Autoria propria.
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O grafico mostra claramente a vantagem computacional trazida pelo indice
de Silhueta Simplificada, o qual calcula a distancia intra-cluster através do centroéide,

em vez de realizar o célculo para todos os itens do outro agrupamento em questao.

As Tabelas 6 e 7 apresentam o0s resultados encontrados em artigos
oficialmente publicados que fazem referéncia tanto para as bases de dados lIris e
Wine, quanto aos indices utilizados neste trabalho, fornecendo assim uma base para
comparacao da precisdo do algoritmo SOM e também para validagdo dos proprios

indices implementados.

Base de dados Iris

indice de
Validagao

Autor

2 3 4 9
Classes Classes Classes Classes

. Davies-Bouldin | 0.687 0.716 0.739 0.752
Saitta et al. -
Silhuetas 0.771 0.673 0.597 0.535
Davies-Bouldin |- 0.463 - -
Pavan et al. -
Silhuetas - 0.804 - -
[CHUELN-X I -8 Silhuetas - 0.620 - -
Liu et al.* ‘ Silhuetas 0.62 0.555 0.445 0.250

Tabela 6 - Indices em artigos oficialmente publicados: Iris.
Fonte: Autoria prépria.

Base de dados Wine

indice de

Auto S~
utor Validacao

2 3 4 9
Classes Classes Classes Classes

. Davies-Bouldin | 1.505 1.257 1.499 1.490
Saitta et al. -
Silhuetas 0.426 0.451 0.416 0.340
Puma- Davies-Bouldin |0.110 0.001 0.150 0.400
Villanueva* Silhuetas 0.999 0.899 0.750 0.050
Silhuetas - 0.694 - -
Pavan et al. ; -
Davies-Bouldin |- 0.569 - -
Kannan e Chung HNILIEES - 0.633 - -

Tabela 7 - Indices em artigos oficialmente publicados: Wine.
Fonte: Autoria propria.

Em Saitta et al. (2007) é apresentado um indice especifico criado por ele,
chamado de Score Function (SF), este indice € comparado com diversos indices,

dentre os quais os indices de Silhuetas e Davies-Bouldin.

Pavan et al. (2011) apresenta um algoritmo de agrupamentos de dados

automatico, chamado de Automatic Merging for Optimal Clusters (AMOC), o qual &
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uma extensdo do algoritmo de k-Means, e faz comparacao entre diversos algoritmos

de validacdo e agrupamento de dados.

Em Puma-Villanueva (2008), € encontrado um estudo inicial focado em

indices de validacao de agrupamentos, onde nao é especificado o algoritmo usado.

Kannan e Chung (2009) apresentam outro algoritmo de agrupamento de
dados chamado de Extended Hyper Tangent Version of Fuzzy C-Means
(EHTVFCM), o qual traz o resultado da medida de silhueta apenas para trés

agrupamentos.

Liu et al. Apresenta também um algoritmo que é denominado Multi-Objective
k-Means Genetic Algorithm (MOKGA), e em seu estudo apresenta os resultados de
varios algoritmos de validacao de agrupamentos calculando a eficiéncia do algoritmo

proposto.
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5 CONCLUSAO

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho apresentou a utilizacdo de Redes Neurais de Mapas
Auto Organizaveis na tarefa de mineracdo e agrupamento de dados, comparando os
resultados obtidos através da extenséo da biblioteca JKNNL, com outros algoritmos
presentes na popular ferramenta de mineracdo de dados WEKA. Para a verificacao
da eficacia, os resultados obtidos foram também comparados com outros trabalhos
oficialmente publicados, e que foram selecionados devido ao fato de apresentarem

novas e mais eficientes técnicas de mineracéo e agrupamento de dados.

A Dbiblioteca JKNNL faz parte de uma classe de redes neurais de
aprendizado ndo supervisionado, que se mostram muito eficaz na descoberta de
dados néo rotulados, especialmente se mais neurbnios estdo disponiveis durante o
treinamento, que é quando sdo capazes de conseguir niveis de precisdo

satisfatorios.

Para se alcancar principalmente os objetivos de analise e comparacao dos
resultados, diversas implementacbes na biblioteca JKNNL original se tornaram
necessarias. As alteracdes implementadas tornaram a biblioteca apta a guardar os
agrupamentos formados durante o processo de treinamento, e a posse dos dados
resultantes deste treinamento permitiu que outros algoritmos implementados para o
calculo e validacdo dos agrupamentos pudessem entéo extrair de forma mensuravel

a qualidade dos agrupamentos que foram formados.

Os resultados de cada algoritmo de validagdo de agrupamentos pode ser
também avaliado nos quesitos referentes a validade e eficiéncia dos proprios
indices, uma vez que tanto os resultados obtidos através da biblioteca JKNNLX
(FERREIRA, 2012), quanto os resultados em artigos ou 0s extraidos através do
WEKA, apresentaram concordancia de valores, ndo destoando em seus resultados,

e confirmando assim a eficacia de seus métodos.

Os agrupamentos formados durante a fase de experimentos se mostraram

condizentes com as demais técnicas utilizadas e comparadas, atestando desta
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forma a validade e eficiéncia do algoritmo SOM no processo de agrupamento de
dados.

Os resultados obtidos, entretanto apontaram a tendéncia de agrupamentos
formados por apenas dois grupos, mesmo apesar de as bases de dados Iris e Wine

apresentarem originalmente trés classes cada uma.

Esta tendéncia foi também observada na maioria das outras técnicas
comparadas, reforcando desta forma os resultados obtidos neste trabalho e
indicando que devido a semelhanca das classes presentes nas bases de dados, o
namero que representa mais fielmente os dados presentes em cada base de dados,

nao seria necessariamente o0 mesmo numero de classes oficialmente informado.

A avaliagcdo dos resultados de cada bateria pode entdo confirmar estes
resultados, sendo que a regularidade dos valores dos indices extraidos dos
agrupamentos apontou a quantidade de agrupamentos que melhor representariam

os dados.

E importante citar, entretanto, que nos resultados obtidos tornou-se visivel a
capacidade de comparacdo e aprendizado dos Mapas Auto Organizaveis, que
conseguem manter uma baixa taxa de erro quando se trabalha com mapas maiores
que o formato padrdo dos dados apresentados a rede. Pode-se também analisar a
vantagem e economia computacional alcancada ao utilizar um método simplificado
de um indice de muita credibilidade na comunidade cientifica, o qual pode trazer
grandes beneficios ao se trabalhar com sistemas em tempo real que necessitam

responder a um estimulo no menor tempo possivel.

A partir do balanco dos resultados obtidos é possivel afirmar que a maior
contribuicdo deste trabalho ndo parte da premissa de que a biblioteca utilizada
superou todas as demais técnicas comparadas, mas sim do fato que ela atende

satisfatoriamente os requisitos de um bom algoritmo para mineracao de dados.

Como resultado das diversas implementacbes na biblioteca JKNNL,
originou-se a biblioteca JKNNLX (Java Kohonen Neural Network Library eXtended),
uma ferramenta para analise de agrupamentos muito Util ao trazer informacdes
importantes da qualidade dos agrupamentos formados, ajudando no processo de
obtencéo de conhecimento a partir dos indices qualitativos gerados.
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5.2 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros perceptivelmente possiveis de se alcancar com as
implementacdes ja presentes na biblioteca, se destacam a possibilidade de unir a
boa precisdo do SOM em mapas de maior dimensdo, com um método de correcao
ou limitacdo da quantidade de agrupamentos totais. Podendo tornar o algoritmo
SOM em um algoritmo “semi-supervisionado” através da unido de agrupamentos
muito proximos. Esta analise pode ser baseada nos ja implementados indices de
validacdo, os quais retornam valores “pobres” para agrupamentos muito parecidos,

mas que se encontram separados.
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