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RESUMO

Esse trabalho foca o ensino/aprendizagem dos mapas auto-organizaveis de
Kohonen, bem como, sua aplicacao. A introducao diz respeito aos conceitos iniciais sobre
mineracdo de dados como uma area da inteligéncia artificial. Em seguida, na
fundamentacdo teérica, sdo mostradas opinides de outras pessoas sobre mineracao de
dados e seus algoritmos. Logo apds vem o terceiro capitulo que trata exclusivamente da
mineracdo de dados, dando énfase aos conceitos associados, bem como, o KDD e
técnicas de mineracdo de dados como: memoria associativa e regressao linear, assim
como, introducdo as redes neurais artificiais, finalizando o capitulo com a abordagem de
trés algoritmos bastante conhecidos, sao eles: K-Means, SOM e GNG. Em seguida vem
um capitulo inteiro dedicado aos mapas auto-organizaveis, em que sao abordados os
conceitos iniciais sobre o algoritmo como, vizinhanca entre os neurdnios, funcdo de
vizinhanca, raio de vizinhanga, taxa de aprendizado, medidas de avaliacao e fases dos
SOM, entre outros pontos importantes do algoritmo. Na sequéncia, vem o capitulo onde
sao mostrados os resultados obtidos com a aplicacao dos mapas auto-organizaveis. Para
tanto, foram utilizados o software e linguagem de programacdo suportada pelo Octave,
além da implementacdo dos mapas auto-organizaveis como framework e software Java.
Por fim, vem o capitulo com as consideragoes finais onde é considerado que o algoritmo
SOM é otima escolha para o agrupamento de dados, a pesar da sua desvantagem
associada a complexidade de configuracdao. Inclusive, é considerada também a

possibilidade de utilizacdo dos SOM em conjunto com o K-Means.

Palavras Chave: mineracdo de dados, mapas auto-organizaveis, inteligéncia artificial, k-

médias, gas neural evolutivo, redes neurais artificiais;



ABSTRACT

This work focuses the teaching/learning of the Kohonen self organizing maps, as
well as, their application. The introduction conserns to initial consepts about datamining
how a field of artificial inteligence. Then, in theoretical rationale, are shown reviews of
other people about data dataminings and their algorithms. Soon after comes the third
chapter that throws uniquely of datamining, enphasizing to associate concepts, well as,
the KDD and datamining techniques hom: associative memory and linear regression, well
as, artificial neural networks introduction, finishing the chapter with the approach of
three algorithms very known, they are: K-Means, SOM e GNG. Then comes a whole
chapter dedicated to self organizing maps, where are approached the initial concepts
about the algorithm how, neighborhood among neurons, neighborhood function,
neighborhood radial, learning rate, evaluation measures and SOM fhases, among others
important points of the algorithm. Soon after, comes the chapter where are shown the
archieved results with the application of self organizing maps. For so much, were used
the software and programming language supported by Octave, beyond implementation of
self organizing maps as framework and Java software. Finally, comes the chapter with the
final considerations where is considered that the SOM algorithm is a optimal choice to
data clustering, Although there are the downside associated the configuration complexity.

Including, is also considered the possibility of using the SOM and K-Means together.

Keywords: data mining, self organizing maps, artificial inteligence, k-means, growing

neural gas, redes neurais artificiais;



1 Introducao

O ser humano tem grande capacidade de raciocinar se comparado com os
computadores. Isso porque, tarefas simples ao ser humano podem ser extremamente
complexas de serem realizadas por uma maquina, e vice-versa. Por exemplo: o homem
tem a capacidade de tomar decisGes com base nos sentidos. De forma simples e
intuitiva o ser humano discerne entre uma distancia imprecisa entre ele e um
determinado objeto. Se vai caminhando, ele pode perceber um obstaculo e parar de
caminhar ou desviar dele. No entanto, para o computador ou robo, identificar um objeto
a frente de sua camera pode envolver técnicas de visdo computacional, um ramo da
inteligéncia artificial (IA) que tem relagdo, também, com o processamento de imagens

para extracdo de informacGes ou conhecimento a partir de uma imagem digitalizada.

Conceitualmente, a inteligéncia artificial pode ser entendida como a capacidade
de um computador tomar decisGes “inteligentes” e, com base nelas, desempenhar (ou
ndo) uma determinada funcdo. Em contrapartida, ha um ramo da inteligéncia artificial
conhecido como mineragdo de dados que estd associado, basicamente, ao
processamento de grandes bases de dados para extracdo de caracteristicas. Em analogia
com a mineragao de ouro, a mineragao de dados pode extrair padrdes e, a partir disto,
gerar conhecimento. Enquanto que, a mineracdo de ouro pode extrair o mineral,

separando-o das impurezas.

Ha uma grande diversidade de aplicagbes para a inteligéncia artificial. Dentre
elas: a robdtica, a biometria, o reconhecimento de objetos em imagens, o
reconhecimento de voz, o reconhecimento de faces, dentre muitas outras areas. Ja a
minera¢do de dados tem aplicacdes, geralmente, no agrupamento de dados
armazenados em sistemas de informacao de alguma empresa. Seguindo as etapas de

um processo conhecido como: descoberta do conhecimento em bases de dados (KDD),



se pode conseguir visualizar grupos em grandes massas de dados, o que pode permitir,
por exemplo, a classificagao de pessoas, clientes ou usuarios de uma empresa conforme
suas caracteristicas em comum e, com isso, gerar relatérios que possam auxiliar a

tomada de decisdes por parte de gestores.

-

E importante esclarecer que, pelo fato de as bases de dados de grandes
empresas, geralmente, serem compostas por um volume munto grande de dados, ha
certa dificuldade associada a andlise e classificacdo manual. Por isso, em se tratando,
por exemplo, de um sistema de vendas, um gerente pode facilmente chegar a conclusado
de que usudrios desempregados ou sem renda fixa tém maiores chances de nao pagar
em dia por um produto ou servico comprado. Mas a mineracdo de dados vai além de
analises como esta, permitindo a analise, ndo apenas de um ou dois atributos, mas, de
muitos. Por exemplo, serd que ha relacdo entre a possibilidade de inadimpléncia e o
sexo do usuario, ou a idade, ou ainda, a altura? Aparentemente, ndo ha relagao
nenhuma mas, na realidade, possivelmente, a mineracdo de dados pode mostrar que

ha.

Outra grande aplicacdo da mineracao de dados é em sistemas de redes sociais.
Com as devidas técnicas de inteligéncia artificial e minera¢do de dados se pode agrupar
usudrios de uma rede social com grande grau de semelhancga e descobrir, por exemplo,
quais produtos ou servicos um determinado usudrio consome ou pode ser de seu
interesse, dependendo do grupo ao qual ele pertence. Assim, alguns sistemas, nao

apenas redes sociais, expdem propagandas conforme o perfil do usudrio.

Um motor de busca pode identificar interesses de um usudrio com base no
historico de pesquisa associado ele e, com base nisto, expor-lhe propagandas
pertinentes a sua drea de atuacdo como, por exemplo, se o sistema identifica que o
usudrio é da drea de informatica, pode mostrar-lhe propagandas sobre cursos

relacionados a informatica ou computadores de ultima geragdo a venda.



Vale ressaltar que pode haver um processo complexo relacionado ao mecanismo
de inferéncia de sistemas inteligentes. Tomando como exemplo um motor de busca que
faz andlise semantica dos termos informados para busca, ele precisa, ndo apenas
relacionar os termos digitados a palavras chave, mas, inferir sobre o contexto ou o
sentido relacionado aos termos em conjunto. A andlise semantica de texto escrito e
submetido a um sistema inteligente via Web abre espaco para uma nova area da

computacdao: A Web Semantica.

Existem também os sistemas especialistas, considerados como um tipo de
sistema inteligente. Tais sistemas, podem simular o trabalho de um especialista de uma
determinada area. Por exemplo, um sistema computacional que simula o trabalho de
um médico clinico geral, onde, o usuario pode fazer perguntas escritas em lingua
portuguesa e té-las respondidas pelo sistema o que pode envolver processamento de
linguagem natural. Outra classe de sistemas inteligentes sdao os sistemas empiricos que
tomam decisGes com base na incerteza. Na pratica, quase todos os sistemas inteligentes
sdao também empiricos, dado que, em bases de dados geralmente existem dados
faltosos ou ruidosos e tais sistemas, geralmente, tomam decisGes com base em

estatisticas que, nem sempre, indicam 100% de precisao.

Os sistemas “inteligentes” podem, também, serem baseados em conhecimento.
Isso significa que, tais sistemas, mantém uma base de conhecimento, onde, o resultado,
por exemplo, da aplicagao de um algoritmo de mineragao de dados é inserido. Inclusive,
eles tomam decisGes consideradas racionais a partir de consultas a base de

conhecimento durante a tomada de decisdes.

Muitos sistemas “inteligentes” tomam decisGes com base no treinamento de um
modelo de rede de neurdnios artificiais (RNA) que, nada mais sdo que modelos
matematicos que podem ser aplicados a diversos problemas da computacao. Entre elas
estdo o K-Means (ou K-médias), os mapas auto-organizaveis (SOM — Self Organizing

Maps), e o Gas Neural Evolutivo (GNG — Growing Neural Gas). Os mapas auto-



organizdveis sao objeto de estudo deste trabalho.

1.1 Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo principal a aplicagdo dos mapas auto-
organizaveis de Kohonen em minera¢do de dados, dando énfase a identificacdo
automatica de grupos em conjuntos de dados. Devido a falta de acessibilidade de bases
de dados reais, optou-se pela geracdo de conjuntos de dados através de métodos
matematicos e algoritmicos. Abaixo algumas metas que espera-se que sejam atingidas

para o alcance do objetivo principal:

* Esse trabalho tem como uma de suas metas especificas ser fonte de pesquisa a

outros pesquisadores das areas de mineragao de dados;

e QOutra meta especifica desse trabalho é a geracdo de dados ficticios através de
métodos matematicos para que a teoria aqui apresentada possa ser posta em

pratica;

* Pretende-se, com a prdatica da teoria desse trabalho aplicar o processo de
descoberta do conhecimento em bases de dados (KDD) para gerar
conhecimento a partir do resultado do pré-processamento dos dados ficticios

gerados;

* Apds gerados os dados automaticamente, espera-se aplicar o algoritmo de
mineracdo de dados SOM para: mineracdo dos dados, visualizacdo e analise dos

resultados;

* Sera buscado atingir um bom, ou étimo nivel de ajuste da rede de neurbnios aos

dados de entrada com a aplicacdo do SOM,;



1.2 Justificativa

Este trabalho contribui por ser 6tima fonte de informacdo sobre mineracdo de
dados e, mais especificamente, sobre os mapas auto-organizaveis de Kohonen que sao
objeto de estudo e pesquisa nesse trabalho e serdo detalhados em um capitulo
dedicado exclusivamente ao algoritmo. Outra contribuicdo desse trabalho é a producgdo
de um software e framework Java em que, como software, permite a configuracdo e
acompanhamento em tempo real do treinamento de mapas auto-organizaveis e, como
framework Java, podera ser integrado a algum aplicativo Java por outros
programadores, além de poder ser executado para a mineracdao de dados de algum

conjunto de dados de entrada.



2 Fundamentacao tedrica

Silva (2004) aborda em seu trabalho a mineracdo de dados como uma das etapas
do processo de descoberta do conhecimento em bases de dados, o KDD — Knowledge
Discovery in Datasets. Ele cita todas as etapas do processo e explica que a mineracado de
dados é a etapa em KDD responsavel pela selecdo dos métodos a serem utilizados para
localizar padrdes de dados, seguida da efetiva busca por padrdes de interesse, numa
forma particular de representacdo, juntamente, com a busca pelo melhor ajuste dos

parametros do algoritmo para a tarefa em questao.

Em Fayyad et al. (1996) o KDD é definido como um processo nao trivial de
identificar em dados, padrbes que sejam: vdlidos, novos, potencialmente Uteis e
compreensiveis visando melhorar o entendimento de um problema ou um

procedimento de tomada de decisdo.

Segundo Figueiredo (2017), processos de agrupamento de dados sdo utilizados
para categorizar uma massa de dados em um numero desejado de grupos, com a
restricdo de que os componentes de cada grupo compartilhem de caracteristicas

semelhantes.

O foco do artigo de Oliveira et al. (2008) tem semelhanga com os objetivos deste
trabalho. Dado que membros do artigo escreveram sobre algoritmos de aprendizado
competitivo em mineracao de dados e deram énfase aos algoritmos K-Means, SOM e
GNG, abordando também o processo KDD. O artigo também mostra graficos de
resultados do agrupamento automatico de dados e, para tanto, foram aplicados os

algoritmos de mineracdo de dados enfatizados no artigo.

Em SCIKIT-LEARN (2019), é escrito sobre uma definicdo do K-Means como um
algoritmo de agrupamento de dados que tenta separar grupos de amostras com igual

variancia e, é descrito também sobre o efeito de inércia cuja definicdo é escrita no artigo
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como: a medida da coeréncia entre os grupos. Em tal artigo sobre clustering também é
afirmado que o K-Means visa a selegdo de centroids (Referidos como as médias
associadas aos grupos) que minimizem a inércia e maximizem a coeréncia. Também é
abordado um algoritmo que é uma variagdao do K-Means, o Mini Batch K-Means, que
tem o tempo de computagao reduzido em comparagdao com o K-Means. No entanto, o
Mini Batch K-Means sofre uma perda na qualidade que pode ser minimizada para que

as saidas do K-Means e sua variacdao sejam parecidas.

Foi Tuevo Kohonen que, em 1982, criou o algoritmo de rede neural artificial

conhecido como Mapas auto-organizaveis O SOM.

Segundo Kohonen (2001): “The SOM is a new, effective software tool for the
visualization of high-dimensional data. It converts complex, nonlinear statistical
relationsihps between high-dimensional data items into simple geometric relationships
on a low-dimensional display. As it thereby compresses information while preserving the
most important topological and metric relationships of the primary data items on the

display, it may also be thought to produce some kind of abstractions”

Traducdo: “O SOM é uma nova e efetiva ferramenta de software para
visualizagcdo de dados de alta dimensionalidade. Ele converte relacionamentos
estatisticos complexos e ndo lineares entre itens de dados de alta dimensionalidade em
simples relacionamentos geométricos para uma visualiza¢éo de baixa dimensionalidade.
Desse modo, ele comprime informagcbes enquanto preserva caracteristicas muito
importantes como a topologia e as relagbes métricas de itens de dados primdrios para

visualizagdo. Ele também pode ser utilizado para produzir alguns tipos de abstragoes.”

Segundo Techopedia Inc (2019) um Self Organizing Map (SOM) é uma rede
neural artificial que usa aprendizado ndo supervisionado para construir um mapa
bidimensional do espa¢o de um problema. A diferenga chave entre Self Organizing Maps

e outras abordagens aplicadas a resolugdo de problemas é que Self Organizing Maps usa



aprendizado competitivo em vés de aprendizado por corre¢do de erros assim como

Backpropagation com Gradiente Descendente.

Em relacdo a distancia e similaridade dos dados, Ahn e Syn (2005) escreveram:
Existem numerosos caminhos para se encontrar as distdncias, no entanto, a mais

comumente utilizada é a Distancia Euclidiana e/ou Distancia do cosseno.

Veja na figura abaixo o grafico de resultados da aplicacdo do SOM por Ahn e Syn:

Figura 1: Resultados obtidos
pela aplica¢do do SOM

Ahn e Syn (2005) comentam, ainda o resultado ilustrado na Figura 1: Se a
distancia média é alta, entdo os pesos envolvidos sao muito diferentes e uma cor escura
é associada a localizacdo do peso. Se a média de distancias é baixa, entdo uma cor clara
é associada a localizagdo do peso. O mapeamento resultante mostra que preto ndo é
similar as partes brancas porque sdo linhas de preto que representam a nao similaridade
entre as partes brancas. Olhando o mapa, ele claramente mostra que as duas partes
brancas separadas por preto entre elas ndo sdao muito similares. O grafico pode estar
dizendo que as partes brancas representam diferentes grupos e as linhas pretas

representam a divisdes de grupos.

Germano (1999) conclui sobre vantagens e desvantagens associadas ao SOM.
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Como vantagens ele destaca: Provavelmente, a melhor coisa do SOM é que ele é facil de
compreender. Ele é muito simples. Outra grande coisa é que ele trabalha muito bem.
Como desvantagens ele escreve: Um grande problema do SOM é obter os dados certos.
Outra coisa é que cada SOM é diferente e busca diferentes similaridades entre os vetores

de amostras.

Figueiredo (2007), em sua dissertacdo de mestrado, aborda o algoritmo Gas
Neural Evolutivo (GNG — Growing Neural Gas) e diz que o GNG é um processo de criagao
de grupos, também referidos como conjuntos de nds ou neurdnios, que ocorre de forma
evolutiva, no sentido de que o nimero de nés aumenta a medida que o algoritmo de
treinamento é executado. Ele descreve ainda o GNG como sendo um algoritmo de rede
neural artificial ndo supervisionado porque os grupos sao formados automaticamente

durante o treinamento da rede.

De acordo com Holmstrom (2002), o algoritmo GNG, criado e publicado por
Bernd Fritzke, é um algoritmo de agrupamento incremental e ndo supervisionado. Dada
alguma entrada distribuida em R", o GNG incrementalmente cria um grafo, ou rede de
nds, onde, cada né do grafo tem uma posicaio em R". Ele descreve ainda a técnica
conhecida como quantizagdao de vetor ou, do inglés, Vetor Quantization (VQ) como o
processo de quantizar vetores de entrada multidimensionais em um limitado conjungo
de vetores de saida referidos na dissertacdao como code-vectors ou vetores de codigo.
Ele enfatiza ainda que, ao conjunto de possiveis vetores de cédigo, dar-se o nome de
codebook ou livro de cddigo. O livro de cddigo é geralmente gerado pela classificacdo de
um dado conjunto de treinamento (training set). O livro de cdédigo é usado para

guantizar vetores de entrada.
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3 Mineracao de dados

Hoje em dia, as empresas acumulam grandes quantidades de dados em seus
sistemas de informacgdo. Com isso, a analise de tais dados torna-se cada vez mais dificil
conforme a base de dados cresce. Claro, os sistemas de informac¢do costumam oferecer
relatdrios e acesso rdpido aos dados armazenados. Mas, nem sempre isso basta para a
tomada de decisdes nas empresas. Isso porque, tais organiza¢des, buscam vantagem
competitiva, almejam estar a frente da concorréncia. E, para tanto, precisam obter

informacgdes preciosas sobre os dados armazenados.

A uma empresa de vendas, pode ser interessante gerar informagdes a partir de
dados de clientes e vendas efetuadas. Mas, como obter tais informag¢des? Um caminho
para a obtencdo de informagbes que os relatérios automaticos dos sistemas de
informagdes de uma empresa ndao fornecem pode ser a minera¢ao de dados. A partir
dela, se pode gerar informacdo e conhecimento sobre bases de dados com grande

volume.

Assim como a mineracdo de ouro, a mineracdo de dados busca extrair
informacdGes valiosas a partir de dados brutos. Por exemplo: Como agrupar usudrios de
uma rede social pelos seus perfis de usudrio? Pelas suas caracteristicas em comum.
Como agrupar clientes de uma empresa de acordo com as chances probabilisticas de
serem bons ou maus pagadores? Esse agrupamento, muitas vezes, vai além do que se

pode obter através de relatérios gerados pelo sistema de informagdao de uma empresa.

Para o agrupamento de entidades armazenadas em bancos de dados, se pode
aplicar um algoritmo de minerac¢do de dados. Vale ressaltar que a mineragao de dados é
um ramo da inteligéncia artificial que tem aplicacdes na andlise e interpretacdo de dados
de entidades armazenadas em bancos de dados e, tais entidades podem ser usuarios de

uma rede social, clientes de uma loja de roupas, calcados, etc.
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E comum em minera¢do de dados a utilizagdo de algoritmos de redes neurais
artificiais para extrair caracteristicas e, com base nelas, agrupar ou classificar os dados.
Inclusive, hd uma relagdo entre a mineracdo de dados e a estatistica, dado que, a
estatistica pode ser aplicada no pré-processamento e preparacdao dos dados a serem
submetidos a rede de neurdnios artificiais para extracdo de caracteristicas. As vezes é
necessario gerar dados estatisticos para, por exemplo, organizar clientes pela faixa etaria
ou pelo tempo que o cliente estd cadastrado no sistema. Pode ser util também gerar
médias ou outras medidas estatisticas sobre essas classes de clientes para submeter tais

dados ao algoritmo de agrupamento.

3.1 O processo KDD

Devido a complexidade envolvida com a mineragao de dados, foi criado um
processo conhecido como KDD — Knowledge Discovery in Databases (Descoberta de

conhecimento em bases de dados). A Figura 1 abaixo ilustra esse processo:

Transformagio

oCcessamento

Conhecimento

Figura 2: Processo de descoberta do conhecimento em bases de dados
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elas:

Imagem retirada de Oliveira et al. (2007)

Conforme ilustrado na figura acima, O KDD é composto de varias etapas, sdo

pré-processamento, mineragdo de dados e poés-processamento. O pré-

processamento é composto de trés subetapas: selecdo, limpeza e transformacdo. E o

pds-processamento é composto pela visualizagdo de resultados e geracdo de

conhecimento obtido com a etapa de mineracdo de dados. Veja com mais detalhes, a

seguir, uma breve descri¢ao de cada etapa do processo KDD:

14

SELECAO: Nessa etapa devem ser selecionados os atributos de dados relevantes
para resolucdo do problema que se deseje solucionar. Exemplo: para a
classificagdo de clientes de uma loja, pode ser relevante considerar dados sobre

o débito do cliente, renda, idade, etc.

LIMPEZA: Apds a selecdo, é possivel que dados de atributos selecionados
estejam faltando ou ruidosos. Entdo, é necessario repara-los ou preenché-los se
possivel. Exemplo: Por um erro de digitacdo, o operador de um sistema pode
inserir no formulario de cadastro de clientes uma idade de 200 anos, quando, na

verdade, queria digitar 20.

TRANSFORMACAO: Com a selecdo e limpeza tendo sido realizadas, se pode

passar para a etapa de transformacdo, onde, os dados sdao normalizados, isto &,
dados ndo numéricos podem assumir valores numéricos em uma determinada
faixa. Exemplo: O atributo nivel de experiéncia profissional de um programador
pode assumir valores como: nenhuma, junior, pleno ou sénior e, numa faixa de 0
a 1, se pode assumir que nenhuma experiéncia tenha valor 0, nivel junior pode
ter valor 0,33, nivel pleno pode ser associado ao valor 0,66 e, finalmente, nivel
sénior pode ter valor numérico 1. Perceba que foram utilizados cdlculos de

proporcao para normalizar o atributo experiéncia.



 MINERACAO DE DADOS: E nesta etapa que os dados normalizados sdo

submetidos a um algoritmo de mineracdo de dados para extracdo de
caracteristicas. Grupos podem ser formados com base em similaridades entre os
dados. Exemplo: pode-se utilizar algum algoritmo de rede neural artificial como

0s mapas auto-organizdveis (detalhado mais a frente) para identificar grupos.

e VISUALIZACAO DOS RESULTADOS: A mineragdo de dados gera padrdes que

podem ser visualizados e interpretados. Pode-se gerar uma representacdo grafica
a partir dos padrdes extraidos na etapa de mineracao de dados. Exemplo: grafico

que ilustra os diferentes grupos detectados pelo algoritmo de mineracao.

De acordo com a Figura 4, o processo KDD gera conhecimento a partir dos
padrdes e grupos detectados na etapa de mineragdo de dados. E importante considerar
também que, se ndo forem obtidos os resultados desejados apds a mineracdo de dados,
pode-se voltar a etapas anteriores e, por isso, o KDD é considerado um processo
iterativo. Mais detalhes sobre processo de descoberta do conhecimento podem ser

encontrados em Oliveira et al. (2007).

Vale salientar que algumas bases de dados requerem a aplicacdo de um
algoritmo de rede neural artificial. Mas, nem sempre o problema é tdo complexo para
gue seja necessaria a aplicacdo de algum algoritmo relativamente complexo. Existem os
problemas que podem ser resolvidos com métodos estatisticos que, geralmente, sao
mais simples que a aplicacdo de um algoritmo de RNA. Como, por exemplo, regressdo

linear e regras de associacao.

3.2 Regras de associacao

Em bases de dados onde se pode determinar padrdes de forma visual
(Geralmente tais padrées sdo obtidos a partir da visualizacdo dos resultados de um

algoritmo de mineragdao de dados), é possivel gerar associagdes entre os dados. Por
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exemplo: imagine um site com certa diversidade de conteldos. Esse sistema pode expor
Q0 usuario uma pagina com um artigo como conteudo e, expor também, sugestdes de
artigos relacionados. Ou ainda, o site pode ter um mecanismo de busca que associa os

termos de pesquisa a palavras chave para expor conteudo relevante ao usuario.

Na pratica, apds a visualizagdo de informagdes extraidas de um banco de dados,
se pode inserir registros que associam palavras chave as paginas de um site e, quando o
usudrio informar algum termo para busca, consultas sdo feitas ao banco de dados para
mostrar links das paginas com conteuldo relevante para o usudrio. Associacdes entre as
paginas podem ser obtidas pela consulta por pdginas indexadas com palavras chave em

comum.

Outro ponto importante em se tratando de regras de associagdo é o
processamento de conteudo. Isto &, algum algoritmo precisa ser aplicado para extrair
palavras chave do texto que compde o conteudo das paginas. Por exemplo, motores de
busca como: Bing, Yahoo e Google, processam automaticamente o conteldo das
paginas, dado o gigantesco nimero de paginas de sites que esses buscadores tém

indexada em seus bancos de dados.

3.3 Regressao linear

A regressdo linear é um exemplo de método estatistico que pode ser utilizado
em mineracdao de dados aplicada a problemas onde se pode determinar varidveis

consideradas independentes e associar a elas uma variavel que delas dependente.

A regressao linear simples caracterizada por casos onde os dados sdo
bidimensionais, pode ter a varidvel X correspondendo a variavel independente e Y, a
varidvel dependente de X. Se os pontos estdo distribuidos préximos de pontos que
compdem uma reta, é possivel determinar a equacdo da reta que melhor se ajusta aos

dados. Veja a figura abaixo:
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Figura 3: Grdfico que ilustra um exemplo de
regressdo linear simples

Imagem adaptada de WIKIPEDIA (2019)

No grafico acima pode-se perceber os pontos vermelhos que representam dados,
onde, pela distribuicdo dos dados, é possivel identificar uma reta que se ajusta
razoavelmente a eles. Isso significa que, se determinados o coeficiente angular da reta e
a constante de interse¢do com o eixo Y, pode-se, com algum grau de precisdo, predizer,

por exemplo, o valor de Y para X igual a 1,2 ou para Xigual a 3.

Existem métodos para o calculo do coeficiente angular e constante de intersecao
com o eixo Y. Um deles é o método dos minimos quadrados WIKIPEDIA (2018) que
objetiva encontrar o melhor ajuste a um conjunto de dados tentando minimizar a soma
do quadrado das diferengas entre os dados. Existe também a regressao linear miltipla
gue permite a estimativa de uma varidvel dependente de vdrias varidveis independentes

e 0 método dos minimos quadrados também se aplica a ela.

3.4 Regressao linear com o WEKA

Ha um software livre conhecido como WEKA - Waikato Environment for

Knowledge Analisys, disponivel sob licenga GPL que pode ser utilizado para mineragao
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de dados. Mais detalhes em Waikato (2019). Ele é um software gratuito e produzido em
Java que pode ser utilizado para motar arvores de decisdo, para aplicacdo de regressao
linear para previsao de valores com base em instancias (ou registros), e classificacdo ou
agrupamento com a aplicacdo de algoritmos de treinamento de redes neurais artificiais.
Para obtencao de resultados com o WEKA, é necessdria a criagdo de uma base de dados
no formato ARFF. Segue abaixo um exemplo que mostra dados organizados em classes

no formato ARFF:

ERELATION imovels

@ATTRIBUTE areaterrenc REAL
@ATTRIBUTE numguartos NUMERIC
@ATTRIBUTE numbanheiros NUMERIC
@ATTRIBUTE wvalordolocal NUMERIC
@ATTRIBUTE wvalor REAL

@DATR
100,3,4,0.5,200000,Classel
300,5,6,0.9,500000,Classel
150,4,1,0.6,150000,Classel
600,10,6,0.6,600000,Classe2
1000,0,0,0.8,500000,Classel
80,3,1,0.4,100000,Classe?2

No exemplo acima foi criada uma relacdo com nome: “imdveis” precedido da
anotacao @RELATION. Logo abaixo, aparecem os atributos anotados com @ATTRIBUTE,
em que, ap6s a anotacdo, aparecem os nomes dos atributos seguidos do tipo. No
exemplo acima, os atributos sdo dos tipos REAL e NUMERIC. Apds a definicdo dos
atributos, sdo definidos os dados da base de dados em si apds a anotacdo @DATA.
Perceba que cada linha representa um registro (ou instancia) dos dados e devem ter os
mesmos numeros de atributos separados por virgula que o nuimero de atributos
definidos. Em caso de cada registro da base de dados ter associado uma classe, apds os
valores dos atributos, deve ser definido o nome da classe a qual tal instancia pertence.

No exemplo acima, foram utilizadas duas classes de nomes: Classel e Classe2.

Como visto até aqui, é possivel a predicdo de dados com base num histérico e,
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como exemplo de minera¢do de dados através de regressao linear multipla, suponha
uma base de dados com valores de casas a venda. Cada casa tem atributos associados
(ou varidveis independentes) como: 4rea do terreno, numero de quartos, nUmero de
banheiros, valor do local ou bairro numa escala de 0 a 1, etc. A varidvel independente
nesse exemplo é o valor do imével. A base de dados pode ter registros dos dados das
variaveis independentes e, associado a tais registros, a correspondente variavel

dependente (o valor do imével). Veja a tabela abaixo:

Tabela 1: Dados de imoveis a venda

Area do terreno Niimero de quartos Niimero de banheiros Valor do local Valor do imével

100m? 3 4 0,5 200000
300m* 5 6 0,9 500000
150m* 4 1 0,6 150000
600m* 10 6 0,6 600000
1000m* 0 0 0,8 500000
80m’ 3 1 0,4 100000
200m* 4 1 0,6 77

A tabela acima ilustra dados ficticios de imdveis a venda e o problema é, com
base nos 6 primeiros registros determinar o valor do imdvel correspondente ao 79
imovel da tabela. Perceba que a area do terreno estd especificada em metros
quadrados, as varidveis “numero de quartos” e “numero de banheiros” sdao valores

numeéricos, o valor do local estd normalizado numa escaladeOa 1.

O software WEKA foi utilizado para aplicar uma técnica de regressdo que permite
a predicdo do dado em falta com base nos registros armazenados na base de dados de

imoveis representada pela Tabela 1.

Apds carregada no WEKA a base de dados ilustrada na Tabela 1, se pode
perceber que o aplicativo gerou dados estatisticos e descritivos das varidveis da base de
dados. O programa gerou valores minimo e maximo, medias e desvios padrdes para

cada varidvel. Outros dados relevantes gerados pelo WEKA sdo: o numero de instancias
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que corresponde ao numero de registros da base de dados, o nimero de valores

distintos e o numero de valores Unicos.

Visitando a aba Classify do WEKA se pode selecionar o método a ser empregado
para que seja determinado o dado que se deseje estimar. No exemplo da Tabela 1, o
método escolhido foi o LinearRegression ou Regressao Linear. Apds a classificacdo, o
WEKA gerou um modelo de regressao linear, onde o valor do imdvel teve associada a

seguinte férmula (ou modelo):

valor = (455,2248 * areaterreno) +
(47428,9627 * numbanheiros) +
(155009,5211 * valordolocal) +
-67984,8053
Perceba que o atributo “ndmero de quartos” foi considerado irrelevante pelo
modelo de regressdo linear gerado pelo WEKA. Apds gerado o modelo, para calcular o
valor que esta faltando na Tabela 1, basta multiplicar o valor das varidveis conhecidas

pelos pesos encontrados pelo WEKA e, entdo, o cdlculo fica como mostrado abaixo:

valor = (455,2248 * 200) + (47428,9627 * 1) + (155009,5211 * 0,6) — 67984,8053
=91044,96 + 47428,9627 + 93005,71266 - 67984,8053
=163494,83006
Logo, o valor estimado para o imével do ultimo registro da Tabela 1 é,
aproximadamente, 163495 (ou RS 136.492,00) reais. Detalhes sobre a geragdo de um
modelo de regressao linear aplicado a predi¢ao do valor de uma casa a venda com base

em um conjunto de atributos de outras casas pode ser encontrado em Abernethy

(2010).

Vale esclarecer que, para o exemplo da Tabela 1, foram escolhidas uma pequena
quantidade de varidveis. Em sistemas reais, geralmente, o nimero de varidveis é muito

maior.
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3.5 Redes neurais artificiais

Assim como o cérebro humano tem células neuronais que, juntas, formam uma
rede de neuronios, existem os modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Tais modelos
nada mais sdo que modelos matematicos empregados para capacitar uma rede de
neurénios a, geralmente, classificar ou agrupar dados de entrada. Uma drea onde ha
aplicacoes de RNAs é a mineracdo de dados, onde, se deseja agrupar (com ou sem
supervisdo humana) grande volume de dados através da extracdao de caracteristicas

comuns a entidades que os dados representam.

Uma das grandes aplicagdbes das RNAs é em problemas que exigem
reconhecimento de padrdes. Elas podem ser aplicadas em reconhecimento de voz, de
faces, de dados biométricos e de caracteres em imagens, dentre varias outras aplicagdes
gue se pode imaginar. Sdo também consideradas como o ramo da inteligéncia artificial
conhecido como inteligéncia artificial conexionista. O termo "conexionista" é utilizado
porque as RNAs tém base no ajuste de pesos que representam as conexdes sinapticas
entre os neurdnios durante o treinamento da rede. Um dado curioso é que, enquanto as
redes neurais do cérebro humano chegam a ter bilhdes de neurdnios, as redes neurais
artificiais tém entre um (no caso do Perceptron simples) dezenas e, até, milhares de

neurdnios artificiais apenas.

O neurdnio bioldgico tem basicamente os seguintes componentes: dendritos,
nucleo (ou soma), axénio e sinapses. Onde, é nas sinapses (também chamadas de
ligacGes sinapticas) que estd o nosso aprendizado (A nossa cognicdo). A cada instante de
nossas vidas, nos temos os nossos sentidos funcionando ativamente e, o nosso cérebro
sofre modificagdes a cada sinal captado pelo nosso organismo, o que gera um

aprendizado. Veja a imagem abaixo:

21



\( Dendritos

\ e
-

C A" N, -
}pecl]L?;r',,_ f "‘ _' —_— /"""' “-—{j@
// \ Axénio Ramificagoes t%(
K termTrJai_s do ﬁg//
; axonio k:ih/
Wv\ A
AANT

g4
4 uc
bod
F—
Sentido do impulso nervoso

Figura 4: Neurénio bioldgico simplificado
Imagem retirada de DEEPLEARNINGBOOK (2019)

A imagem acima é uma ilustragdo de um neurdnio (Unidade celular do nosso
sistema nervoso). Superficialmente, o neurdnio tem o axénio ligado aos dendritos que
recebem sinais propagados por outros neurdnios conectados. As sinapses ligam os
axobnios aos dendritos de neurbnios vizinhos. Perceba que hd uma ligacdo entre a
ramificacdo terminal do ax6nio e os dendritos de outros neurbnios. Cada neurdnio
recebe sinais de entrada pelos dendritos ligados por sinapses ao axénio de outros
neurénios e, cada neurdnio, processa sinais de entrada (impulsos nervosos) recebidos
através de seus dendritos e propaga, através de seu axbnio, o sinal resultante da
alteracdo feita pelo ndcleo. Para mais informagdo sobre o neur6nio bioldgico

simplificado e o neurdnio artificial (ou matematico) acesse: DEEPLEARNINGBOOK (2019).
3.5.1 O treinamento da rede

As redes neurais artificiais, quando aplicadas a um problema, geralmente, sdo
treinadas com a submissdo de dados de entrada para o ajuste dos pesos. Os pesos
podem ser valores de arestas e, caso 0s neurdnios estejam representados em um espacgo
multidimensional, os pesos sindpticos podem ser as distancias euclidianas entre os

neurdnios.

O treinamento das RNAs pode ser supervisionado ou nao supervisionado. Esses

modos de treinamento se distinguem pela necessidade, ou ndo, de intervencdo humana
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durante o treinamento. Por exemplo, o Perceptron simples e o multi-camadas sao RNAs
de aprendizado supervisionado, onde, um erro é calculado com base no valor do sinal de
saida esperado para os dados de entrada submetidos e o sinal obtido. A intervengao
humana estd na necessidade que um algoritmo de RNA pode ter da especificacdo de
saidas esperadas. Geralmente, as redes de aprendizado supervisionado tém seus pesos
sindpticos ajustados apds o calculo do erro e o treinamento consiste em ajustar os pesos

de modo a aproximar o sinal de saida do sinal desejado, minimizando o erro.

Ja o treinamento das RNAs de aprendizado ndo supervisionado ndo depende do
calculo do erro com base nos dados de saida esperados. Nessas RNAs, geralmente, os
neurdnios se organizam automaticamente conforme os dados de entrada sdo
submetidos a rede. Sao exemplos de redes neurais artificiais de aprendizado nao
supervisionado o SOM e o KMeans. Esses algoritmos geram grupos como resultado. No
caso do SOM, durante o treinamento os neurdnios tendem a aproximar-se dos dados de
entrada e de neurdnios com caracteristicas similares, formando assim, os diferentes
grupos. Ja no caso do k-means, o nimero de grupos é informado previamente e o
algoritmo agrupa os dados de entrada conforme o numero de classes informadas ao

algoritmo.

Alguns algoritmos de redes neurais artificiais sdo também classificados como de
aprendizado competitivo, onde, os neurdnios competem para representar dados de

entrada submetidos a rede.

3.5.2 O Perceptron

O perceptron simples é o modelo de rede neural artificial mais basico e tem apenas uma
unidade de processamento (O neurdnio) que recebe sinais de entradas e realiza uma
soma ponderada, onde, os dados (sinais) de entrada sdo somados e multiplicados por
diferentes pesos. Tais pesos sdo ajustados a cada iteracdao de treinamento do perceptron

dado o erro obtido na iteracdo corrente. Veja abaixo uma imagem que ilustra o modelo
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Figura 5: Modelo de representagdo do Perceptron
Imagem retirada de EMBARCADOS (2019)

Para o calculo do sinal de saida, ha também um limiar de ativagcdao e uma fungao
de ativacdo. Ou seja, apos o perceptron realizar o calculo da soma ponderada dos dados
de entrada multiplicados pelos pesos, o resultado é comparado a um limiar de ativacao
qgue é um fator numérico. Se o valor da soma obtida ultrapassar o valor do limiar, o valor
da soma é submetido a uma func¢do de ativacdo que normaliza a soma. Geralmente, a
funcdo de ativacdo toma como entrada a soma ponderada que, se passar no teste do
limiar, passa a representar o potencial de ativagcdo e gera como saida um valor binario, (0
ou 1). Assim como os pesos associados a cada sinal de entrada, o limiar de ativacao
também pode ser ajustado para se obter o erro minimo, dada a sua influéncia no valor
do sinal de saida. Em EMBARCADOS (2019), podem ser encontrados mais detalhes sobre

o perceptron simples.

Além do perceptron simples, hd o perceptron multicamadas que é mais

complexo e resolve uma limitacdo do perceptron simples, dado que este sé se aplica
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com éxito em problemas com classes linearmente separdveis como, por exemplo, o
calculo das operacdes booleanas AND e OR mas ndo se aplica a operagdao XOR porque

esta ndo é linearmente separavel conforme se pode ver na figura abaixo:

‘(0,1) i A1) \#0,1)

(0,0) (1,0) (0,0) (1,0)

(b)\._ _? (C)\._

Perceba que os dados de entrada (0,0), (0,1), (1,0), (1,1) podem ter suas classes

separadas linearmente para as operagdes booleanas AND e OR. Ou seja, no classificador
(a) — AND, o resultado é 1 apenas para os dados de entrada (1,1) e uma linha pode
separar as duas classes associadas aos valores de saida 1 e 0. Os mesmos dados
submetidos ao classificador (b) — OR tém o valor zero como sinal de saida apenas se o
valor de entrada for (0,0), o que permite separar as classes linearmente. Ja para a
implementacdo de um classificador (c) — XOR, o perceptron simples ndo se aplica, dado
gue sdo necessdrias duas linhas (ou uma curva) para separar as duas classes. O
algoritmo perceptron multicamadas pode ser utilizado para resolver o problema do XOR,

mas, foge do escopo deste trabalho detalha-lo.

O perceptron é um modelo de redes neurais artificiais de aprendizado
supervisionado. Para o problema das operacdes booleanas, por exemplo, para duas
entradas diferentes, existem 4 entradas possiveis: (0,0), (0,1), (1,0), (1,1). E, para cada
diferente conjunto de entradas, existe uma saida esperada. O erro é calculado com base
na diferenca entre o sinal esperado e o sinal obtido, caracterizando o modelo de RNA

como de aprendizado supervisionado.
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3.6 K-Médias

O K-Means ou K-Médias é um algoritmo de rede neural artificial simples e de
aprendizado ndo supervisionado. Ele tem uma limitacdo em relagdo ao numero de
grupos se comparado com alguns outros algoritmos. O K-Médias depende que o
numero de grupos seja informado previamente, ao contrario de outros algoritmos que
detectam os grupos automaticamente e sem necessidade prévia de definicdo do nimero

de grupos.

O algoritmo é baseado no conceito de centroides (Ou neur6nios) que sao
associados as classes. Os centroides tém como valor as médias dos dados pertencentes

a0 grupo ao qual eles representam.

Em SCIKIT-LEARN (2019) ¢é escrito sobre o conceito de inércia como a medida da
coeréncia entre os grupos. Isto é, busca-se, com a selecdo dos centroides que

representam os grupos, minimizar a inércia, maximizando a coeréncia entre os grupos.

Assim como outras redes neurais artificiais, o K-Médias depende de que os
dados estejam representados numericamente e normalizados porque é necessario um
calculo da distancia entre um determinado dado a ser agrupado e os centroides, o que
exige, também, que os dados de entrada e os centroides tenham a mesma dimensao ou
espaco de entrada. Geralmente o calculo da distancia entre dado de entrada e centroide

é feito por meio da distancia euclidiana, mostrada logo abaixo:

|P—Ql|=\TP 1= Q17 +(P2— Q2 +..* (Pn—Qn=| 2. (Pi-Qif
i=1

Na formula acima, é calculada, por exemplo, a distancia euclidiana entre um
dado P e um centroide Q. Abaixo, uma representacao do algoritmo como uma sequéncia

de passos:
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Definir o nimero de grupos K;

Inicializar os K centroides com valores aleatdrios ou selecionados de modo a

diminuir a inércia.

Gerar uma matriz de distancias entre os N dados e os K centroides. Com isso, a

matriz de distancias tera a dimensao NxK;

Associar cada dado de entrada ao centroide mais préoximo dele tomando por

base a matriz de distancias gerada no passo 3;

Calcular os novos centroides com base na média aritmética de todos os dados de

entrada representados por eles;

Repetir a partir do passo 2 até a convergéncia ser atingida, isto é, até uma

iteracao em que nenhum dado de entrada mude de centroide;

Existe também uma variagdo do K-Means: o Mini Batch K-Means, que tem o

tempo de computacdo reduzido em comparacdo com o K-Means. No entanto, o Mini

Batch K-Means sofre perda na qualidade que pode ser minimizada. Mais detalhes sobre

o Mini Batch K-Means podem ser encontrados em SCIKIT-LEARN (2019).

Imagine uma base de dados de 500000 registros, no K-Means original, todos

esses registros sao associados aos centroides. No Mini Batch K-Means, os dados s3ao

organizados em lotes, por exemplo, 100000 lotes de 5 registros cada. O dado

representante do lote pode ser escolhido aleatoriamente. Entdo, em vez de relacionar os

centroides a cada dado unitdrio, os centroides sdo relacionados aos lotes, o que diminui

muito o tempo de computacdo do algoritmo, nesse caso, em 5 vezes (500000/100000).

Mais detalhes em Agrawal (2013).
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3.7 Os mapas auto-organizaveis (SOM)

Os mapas auto-organizdveis de Kohonen ou SOM sdo um algoritmo de rede
neural artificial de aprendizado ndo supervisionado e que, diferentemente do K-Médias,
ndo depende de prévia informacdo sobre o nimero de grupos. Os SOM se organizam
automaticamente conforme a rede de neurdnios vai sendo treinada e, é também
considerado um algoritmo de aprendizado competitivo, dado que os neurOnios

competem para representar um dado de entrada submetido a rede.

No SOM, os neuronios, inicialmente, podem ser organizados em grade. A relacdo
de vizinhanga entre eles pode ser retangular ou hexagonal. Outra caracteristica
importante dele é a fungdo de vizinhanga (ou funcdo de ativag¢dao) que, geralmente, é
representada pela funcdo gaussiana de distribuicdo normal utilizada na proporg¢do de
ajuste dos neurdnios. Se a dimensdo dos dados for multidimensional, a visualizagdo dos
grupos apos o treinamento pode ser feita através da geracdao de uma matriz conhecida
como matriz-u que é uma Matriz de Distancias Unificada. Este trabalho dedicou um

capitulo inteiro sobre o SOM. Para mais detalhes, leia o capitulo 5.

3.8 Gas Neural Evolutivo (GNG)

O Neural Gas (ou Gas Neural) foi inspirado nos Mapas auto-organizaveis de
Kohonen e foi criado em 1991 por Thomas Martinetz e Klaus Schulten. Posteriormente,
foi criada uma variante do algoritmo que ficou conhecida como Gas Neural evolutivo

(GNG - Growing Neural Gas).

O GNG é um algoritmo de aprendizado nao supervisionado e é baseado em um
grafo que conecta nds, formando relacdes de vizinhanga entre eles. Diferentemente do
SOM, o GNG nado tem uma rede de neurdénios artificiais definida previamente, mas sim,

de inicio, apenas 2 nds (ou neurdnios), em que o numero de nds cresce conforme a
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evolucdo da rede (Ou gas), isto é, novos nds sao inseridos, o que representa a evolugao

ou crescimento da rede representada pelo grafo.

Iniciando com 2 nds apenas, o algoritmo constréi o grafo em que os nds
considerados vizinhos sdo ligados por arestas. O GNG é um algoritmo de aprendizado
competitivo, onde, uma variante do Aprendizado competitivo de Hebbian (CHL —
Competitive Hebbian Learning) é aplicada da seguinte forma: Para cada sinal de entrada
submetido a rede, uma aresta é inserida entre os dois nds mais préoximos do sinal de
entrada. A distancia euclidiana é usada para medir o quanto cada nd esta préximo de

um determinado sinal de entrada.

O grafo gerado através do CHL é chamado de “induced Delaunay triangulation”
Ou “triangulacdo induzida de Delaunay” e é um subgrafo da Delaunay Triangulacdo do

conjunto de nés. Holmstrom (2002).

O GNG assume que cada nd do grafo tem os seguintes atributos: vetor de
referéncia que representa a posicdo do nd no espaco de entrada, um erro acumulado
local que é uma medida estatistica usada para insercdo de novos nds no grafo e um
conjunto de arestas que o ligam com nds vizinhos. Cada aresta tem uma variavel de
tempo associada que é utilizada quando o algoritmo deve verificar por arestas antigas e,
remové-las, se seu tempo de existéncia associado for maior que o tempo pré

estabelecido para remogao de arestas.

3.8.1 O algoritmo
Assim como o SOM, o GNG deve ser aplicado na etapa de mineracao de dados
do processo KDD. Abaixo, uma representa¢ao dos passos que definem o algoritmo:

1. Criar dois nds iniciais em posicOes aleatdrias no espaco vetorial dos dados de

entrada e inseri-los no grafo, conectando-os por uma aresta;
2. Obter aleatoriamente uma amostra de entrada s:
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©  Encontrar o neur6nio mais proximo da amostra, o BMU — Best Match Unit e
o segundo mais préximo, n, e n,. (Obs: a comparagdo para determinar os
BMUs é feita entre a amostra e o vetor de peso — Ou vetor de cédigo — do
nod);

© Incrementar as idades de todas as arestas ligadas ao né n, — (BMU);

o Acrescentar ao erro local acumulado do BMU a distancia entre ele e a

amostra escolhida s:
e, =ey+|n,—s|

© Mover o BMU e seus vizinhos em direcdo ao dado de entrada s, isto é,

atualizar os vetores de cddigo dos nds n, e ny, isto é, ¢, € Cy;

= Atualizar o BMU da seguinte forma:

c,=c+c(s—c,)
= Atualizar os vetores de cédigo c; dos vizinhos do BMU da seguinte forma:
c,=c,+£,(s—c,), ¥ n,€Vizinhos(n,)

Segundo Moral (2007) os valores para €, e & sdo, respectivamente, 0,05 e 1x10™
© Incrementar a idade das arestas que ligam o no n,a seus vizinhos;

o Se nao ja existir, inserir uma aresta ligando n, e n,. Existindo ou nao a aresta,

setar ou alterar a idade dela para O;

© Remover todas as arestas com idade superior a uma constante T. De acordo
com Moral (2007) um valor que pode ser atribuido a constante T é 88. Caso,
com a remocgdo de arestas, exista algum nd isolado, sem nenhuma aresta

ligando ele a outro no, remover ele;

Caso o niumero de amostras ja treinadas seja multiplo de uma constante A e a

condicdo de parada do algoritmo ndo for atingida, inserir um novo né aqui



referido como np.w segundo os procedimentos abaixo:
© Encontrar o né n, que possua o0 maior erro local acumulado ny_ero;

o Encontrar entre os nods vizinhos de n,, o nd vizinho n, de maior erro local

acumulado ny_erro;

© Inserir o novo né Nye NO ponto médio da aresta que liga os nés ny e ny;

_Cu+cv

C novo — )]

© Remova a aresta que liga n, a n, e insira duas novas arestas: uma ligando Nyovo

e n, e outra ligando Npevw € Ny;

© Reduza os erros locais acumulados dos nds n, € Ny (Nyero € Ny erro),

multiplicando-os por uma constante a;
Nu_erro = Q. Ny_erro
Ny_erro = 0. Ny_erro
© Inicialize o erro acumulado de nye com 0 novo erro acumulado de ny (Ny_ero);

nnovo_erro = nu_erro

De acordo com Moral (2007) um valor que pode ser adequado para a constante A

é 600 e para a constante a é .

4, Decrescer os valores dos erros de todos os nds do grafo de acordo com um
parametro de entrada B. Onde, cada erro deve receber a multiplicacdo dele
mesmo por (1-B). De acordo com Moral (2007), um valor adequado para B pode

ser 1x10°;

5. Caso a condicdo de parada ndo tenha sido atingida, retornar ao passo 2. Uma
possivel condicdo de parada pode ser a quantidade de nds do grafo atingir um

determinado numero N;
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Os passos acima sao uma representacao do algoritmo GNG. Vale salientar que os
parametros (€, €, T, A, a, B e N) podem assumir valores diferentes dos sugeridos por

Moral (2007).
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4 Os Mapas auto-organizaveis de Kohonen

O algoritmo de RNA chamado de Mapas Auto-organizaveis de Kohonen (Do
inglés, Self-Organized Map, ou, apenas, SOM) em homenagem a seu criador é bastante
utilizado no agrupamento de dados conforme suas similaridades. Uma possivel aplicacdo
do SOM é no problema de classificar pessoas de, por exemplo, uma rede social. E
possivel ao algoritmo, agrupar pessoas com conta em uma determinada rede social
conforme seus dados registrados no sistema como: Sexo, ldade, Formacdo académica,

Estado conjugal, etc.

O SOM necessita que os dados a serem submetidos a rede sejam numéricos e
gue sua dimensao que é o numero de atributos representados pelos dados de entrada
seja compativel com a dimensdo dos pesos dos neurdnios. Exemplo: Dados cujos
registros representam a idade, a altura, o sexo e o peso, assumem quatro dimensdes.
Durante o ajuste dos pesos, é calculada a distancia euclidiana entre a entrada submetida
a rede e cada peso de cada neurdnio, por isso a necessidade de representar os dados de
entrada com numeros. Também ¢é importante salientar que uma matriz MxN pode

representar M registros (ou dados) de dimensdo N (Com N podendo ser maior que 2).

4.1 Vizinhanca entre neurdnios

Os neurdnios no SOM formam um mapa bidimensional que pode ser organizado
inicialmente de acordo com um entre dois modos de relacdao de vizinhanca: A vizinhanga
retangular e a hexagonal. Ndo confundir com a distdncia euclidiana entre os dados e os

pesos de cada neurdnio. Veja a imagem abaixo:
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(a) (b)

Figura 6: Vizinhangas retangular e hexagonal

Perceba que na figura acima os neurbnios estdo representados no espacgo
bidimensional, onde, no primeiro caso, em (a), a vizinhanca é retangular e cada
neurdonio tem apenas quatro vizinhos. No segundo caso, em (b), a vizinhanca é
hexagonal e cada neurdnio tem seis vizinhos. Contudo, ha uma funcao de vizinhanga que
determina um fator de influéncia no ajuste dos pesos dos neurbnios durante o
treinamento da rede. Geralmente a fung¢ao de vizinhanga escolhida para o SOM ¢é a

gaussiana que estd ilustrada na imagem abaixo:

34



Vencedor

Neurdnio
Vencedor

Primeiros Vizinhos

Nivel de ajuste

Segundos vizinhos

. ——

L e Mizinhos® vizinho

Distancia
(a) (b)
Figura 7: Fungdo de vizinhanga com efeito nos neurénios

Imagem adaptada de Moral (2008)

Em (a) estd ilustrada a plotagem da funcdo gaussiana em duas dimensdes. E em
(b) esta ilustrado o raio de vizinhanga entre os neurbnios que sofrem alteragdo
proporcional a distancia a que se encontram do neurénio vencedor (Neur6nio cujos

valores dos atributos de seu peso mais se aproximam do sinal de entrada submetido)

4.2 O neuronio BMU

A cada iteragao do SOM, os dados de entrada sao submetidos a rede e, para cada
dado de entrada submetido, é calculado o neurénio cujo peso mais se aproxima do dado
de entrada (O neurénio vendedor, ou BMU - Best Match Unit). Tal cdlculo pode ser feito,
por exemplo, através da férmula da distancia euclidiana entre dois pontos, conforme

serd ilustrado a seguir:

A distancia entre os pontos P(P1, P2,..., Pn) e Q(Q1, Q2,..., Qn) no espago R" pode

ser calculada conforme a formula abaixo:
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|P—Q|l=V(P1-0Q 1']2+[_P2—Q2']2+...+[_Pn—Qn']2:fZ (Pi—Qi)
i=1

Onde, quando aplicada ao SOM, n assume o valor correspondente a dimensao
dos dados e pesos. A igualdade entre a dimensao dos dados e pesos é justamente para
gue se possa aplicar a formula acima para calcular a distancia entre o dado X que pode
ser associado na férmula acima a variavel P e o peso W que pode ser associado a

variavel Q. Um meio de representar o calculo do BMU ,conforme (MORAL, 2008), é:

},ie{l..N}

Na férmula acima a varidvel ¢ recebe o indice do peso Wi do neurénio mais
proximo do dado de entrada X. Assume-se, para a férmula acima, que o nimero de
neurénios é N e i varia de 1 a N. Entdo, apos determinado o indice do neurénio
vencedor, podemos calcular o fator ajuste para os pesos através da fungao gaussiana de

vizinhanca.

4.3 A funcao de vizinhanca

Uma das fungbes de vizinhanca mais aplicadas em mapa auto-organizaveis é a
funcdo gaussiana ou, como também é conhecida, distribuicdo normal. A funcdo
gaussiana aplicada aos SOM é uma variacdo da distribuicdo normal adaptada ao

algoritmo. Veja abaixo uma formulacdo matematica da funcdo de vizinhanca gaussiana:

9

Jwc_r'l'

H_(t)=e 7' i€[1..N}
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Na férmula acima, a funcdo de vizinhangca Hg(t) é aplicada a cada dado de
entrada submetido a rede. Isso porque, quando o dado é submetido, o SOM calcula o
neurénio BMU cujo indice na férmula acima é c. O (t) varia de 1 até o numero de dados
de entrada multiplicado pelo ndmero de neurdénios. A varidvel r. é a posicdo do
neurénio BMU na grade de neurdnios e a varidvel r; é a posicdo do neuronio i, ao qual se
estd calculando o fator de ajuste de seu peso e, a constante N, corresponde a
quantidade de neurdnios. E muito importante entender a funcdo do raio de vizinhanca
o, pois ele determina o alcance de ajuste (Conforme ilustrado na Figura 7). Isto é, para
neurdnios cujas distancias entre eles e o BMU na grade (mapa bidimensional — nao
confundir com a distancia entre os dados e os pesos) sdo maiores que o valor do raio de
vizinhanga, nenhum ajuste é feito porque o valor retornado da funcdo de vizinhanca
para o ajuste desses neurOnios é zero. J& para os neurdnios cuja distancia do BMU é
igual ou inferior ao raio de vizinhanca, ha um ajuste proporcional a tal distancia. Quanto

menor a distancia, maior o ajuste.

4.4 Taxa de aprendizado

Um fator muito importante do SOM, em analogia com os neurdnios biolégicos, é
a taxa de aprendizado que, no ser humano, diminui conforme o tempo passa e o
individuo envelhece. No SOM, a taxa de aprendizado também vai decrescendo a cada
iteracdo de treinamento. Entdo, é necessario determinar a nova taxa de aprendizado
apos cada iteragdo e, o calculo pode ser feito conforme a férmula abaixo ou outra

semelhante:

Onde, a(t) é a taxa de aprendizado atual que recebe a taxa de aprendizado inicial

a; multiplicada pela divisao do seu valor final ¢ pelo seu valor inicial a; elevados ao
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valor da iteracdo atual t dividida pelo nUmero maximo de itera¢des T. Formula adaptada

de SOUZA (2018).

4.5 Raio de vizinhanca

Assim como a taxa de aprendizado, o raio de vizinhangca é também muito
importante. Pois ela determina o alcance do ajuste na grade bidimensional que
representa a vizinhanca (relagcdes topoldgicas) entre os neurdnios. E, como a taxa de
aprendizado, o raio de vizinhanca também deve ter seu valor decrementado apés o final
de cada iteracdo de treinamento. A férmula abaixo representa um possivel meio de se

determinar o ajuste do raio de vizinhanga:

o(t)=0,(gt)

Na férmula acima, o raio de vizinhanga o(t) recebe a multiplicagdo de seu valor
inicial 0 pela divisdo de seu valor final Of pelo valor inicial ©O; elevados a divisdo do

numero da iteracdo atual t pelo nimero maximo de iteracdes T. Férmula adaptada de

SOUZA (2018).

4.6 Ajuste dos pesos

O cdlculo realizado através da funcdo de vizinhanca, assim como a taxa de
aprendizado, determina apenas um fator que tem influéncia no ajuste dos pesos dos

neurdnios. Veja a fdrmula completa de ajuste de cada peso ilustrada abaixo:
Wi(t+1)=Wi(t)+a(t)-H_(t)]| X —Wi]
Na férmula acima, o peso Wi(t+1) é o novo valor do neur6nio que recebe a soma
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de seu valor atual Wi somado a taxa de aprendizado atual a multiplicada pelo fator
obtido pelo calculo utilizando a fungdo de vizinhanca Hg(t) e pela diferenca entre o dado
de entrada atual e o peso do neur6nio corrente. O i varia de 1 ao nimero de neurdnios

da rede.

4.7 O algoritmo SOM

O algoritmo de mineracdo de dados deve ser aplicado na devida etapa do
processo KDD. Entretanto, é importante considerar que, os resultados do algoritmo
dependem das etapas anteriores a mineracdo de dados. Isto é, a escolha das variaveis, a
limpeza de dados ruidosos e a normalizagdo s3ao a base para os bons resultados do
algoritmo, bem como, é também de muita importancia a escolha da configuracado
adequada dos SOM conforme o problema que se queira aplicar o algoritmo. Abaixo uma

sequéncia de passos simplificada do SOM:
1. Gerar a grade de neurdnios conforme a vizinhanga retangular ou hexagonal;
2. Iniciar os neuronios com pesos aleatorios;

3. Para cada iteracdo, escolher um dado de entrada aleatério, calcular o BMU e

ajustar os pesos dele e de seus vizinhos;
4. Ajustar a taxa de aprendizado e o raio de vizinhanga

5. Voltar ao passo 3 até que a convergéncia ou nivel de treinamento desejado seja

alcangado ou o nimero maximo de iteragGes seja atingido.

4.8 Visualizacao dos resultados com a matriz-u

A Ultima etapa do processo de descoberta do conhecimento é a visualizacdo dos

resultados e vem logo apds a mineracdo dos dados, onde, é aplicado o algoritmo de
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classificagdo ou agrupamento dos dados. Existem diversas formas de visualizar os
resultados do processo de mineracao de dados. Algumas, permitem até a visualizacao
dos resultados representados em espag¢o multidimensional. Geralmente, os dados de
entrada a serem submetidos a rede SOM representam varios atributos de entidades as
quais se quer, por exemplo, encontrar caracteristicas em comum. Dada esta
representacdo, que pode ser multidimensional, surge o problema de visualizacdao de

resultados em espacos de dimensdo maior que trés.

Uma das formas para visualizacdo dos resultados do SOM é através da geracdo
de uma matriz bidimensional de nimeros chamada matriz-u (matriz de distancias
unificada), ou, do inglés, u-matrix. A matriz-u deve ser calculada para representar as

distancias entre os neurdnios. Por exemplo, veja as imagens abaixo:

‘\.\ /

(a) (b)

Figura 8: Matriz de neurénios (a) e Matriz-U hexagonal
correspondente (b).

Imagem adaptada de STACKOVERFLOW(2019)

Perceba que, em (a), esta a representacdo dos neurdnios em uma grade 3x3. A

vizinhanca neste exemplo, como se pode perceber, é hexagonal. Entdo a matriz-u pode
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ser gerada a partir dos pesos dos neurénios conforme é ilustrado em (b). Para o célculo
da dimensdo da matriz-u, se pode utilizar a seguinte formula:

M =5+ ((grade_larg—3)*2);

N=5+((grade_alt—3)*2);

Onde M corresponde a largura da matriz-u e N, a altura e, grade_larg
representa o valor da largura da grade de neurdnios e, grade_alt a altura. Por exemplo,
para uma grade 3x3, a matriz-u que representa suas distancias é 5x5. Se a grade for 5x5,
a matriz-u assume a dimensao 9x9. Quanto as distancias que a matriz-u representa, elas
sao distribuidas utilizando a seguinte légica: Tomando como exemplo o neurdnio 5 seus
vizinhos sdo os neuronios: 2, 4, 6, 7, 8, 9. Logo, entre os neurdnios 5 e 4 ha outro valor
na matriz-u que corresponde a distancia entre os neurénios 5 e 4 (conforme seus
pesos), esse valor é numerado como 4,5 na representacdo da matriz-u acima. A
distancia que é representada pelo numero 5 é igual média aritmética das distancias
vizinhas, isto é, apds calculadas as distancias: 2,5; 4,5; 5,6; 5,7; 5,8; 5,9, a distancia
numerada com 5 assume a média aritmética das desses valores. O mesmo pode ser
repetido para o cdlculo de cada elemento da matriz-u. E se a grade de neurdnios for
retangular, para uma grade 3x3, a matriz-u se parece com a representagao ilustrada na

imagem abaixo:

Figura 9: Matriz-U de vizinhanga
retangular

Perceba que os neurdnios sdao representados com elementos de cor azul, as

distancias entre os neurdnios vizinhos sdo representados pelos elementos de cor
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amarela e, os elementos de cor vermelha correspondem a média aritmética das
distancias vizinhas. No caso, as distancias de cor amarela, vizinhas do elemento de cor
vermelha. E considerdvel que a matriz-u hexagonal representa melhor a topologia da

rede.

E importante considerar que, dado que a matriz-u representa distancias, quanto
mais proximos estiverem os elementos de um determinado grupo de neurénios, menor
a distancia. O que significa, também, que quanto mais distantes estiverem os neurdnios
um do outro, maiores as chances de pertencerem a classes distintas. Ou seja, é possivel,
com base na matriz-u gerada, calcular um fator proporcao entre a distancia
representante de cada elemento da matriz-u e a diferenca entre a maior e a menor
distancia. Com essa normalizacdo das distancias representadas na matriz-u, é possivel
calcular a intensidade numa escala de zero a um de cada distancia. Por exemplo, veja

abaixo a visualizagdo das distancias representadas por uma matriz-u:

Figura 10: Visualizagdo de distdncias topoldgicas conforme
matriz-u.

Imagem de QUAZOO (2014)
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De acordo com a imagem acima, pode-se perceber que os valores de cada
elemento da matriz variam de azul para vermelho, ou seja, quanto mais préximo da cor

vermelha, maior a distancia. Quanto mais préximo cor azul, menor a distancia.

4.9 O conhecimento

A partir da matriz-u de distancias, pode-se determinar os neurbnios que
pertencem aos diferentes grupos. Dado que, os grupos sao delimitados por valores altos
na escala de 0 a 1. Pode-se assumir o valor de uma constante que, quando ultrapassado,
indique que aquele neur6nio ndo pertence a nenhuma classe, mas, sim, ao grupo de
neurénios que, conforme a matriz-u, delimitam os grupos. Entdo, um determinado dado
de entrada pode ser comparado com o neurdnio mais proximo a ele para, assim, ser

associado ao grupo ao qual o neurénio pertence.

Apds associados os neurdnios a seus grupos, se pode gerar dados estatisticos
com base neles. Por exemplo, considerando uma base de dados de clientes, se pode
fazer a média aritmética do atributo idade de todos os clientes de um determinado
grupo e descobrir que, os clientes pertencentes aquele grupo sdo de uma determinada

faixa etaria, por exemplo: entre 20 e 30 anos.

4.10 Calculo de erros

Em algoritmos de aprendizado supervisionado o erro costuma ser calculado apds
cada saida da rede de neurdnios artificiais (UFOP, 2017). J4 em se tratando do SOM, se
pode comparar a diferenca entre os dados de entrada e os pesos dos BMUs durante
cada submissdo de dados de entrada a rede. Existem basicamente dois tipos de erros
que podem ser calculados durante o treinamento da rede, sao eles: erro de quantizagao

e erro topografico.
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O calculo do erro relacionado ao treinamento de RNAs, é de suma importancia
dado que, com ele, é possivel compreender a diminuicdo das distancias entre os
neurénios BMUs e os dados de entrada (Erro de quantiza¢do) ou, ainda, compreender se
a topologia da rede estd sendo preservada durante o treinamento através do erro
topografico. Por exemplo, pode-se perceber que, apdés um determinado nimero de
iteracBes, a distancia entre os BMUs e os dados de entrada diminuiu consideravelmente,
o que significa que os neurdnios da rede se tornaram mais parecidos com os dados de

entrada, o que tem influéncia na diminuicdo do erro.

4.10.1 Erro de quantizacao

O erro de quantizacdo mede a evolucdo de aproximacdo dos BMUs e dos dados
de entrada. Conforme as iteragdes vdao sendo executadas, os BMUs tentem a se
ajustarem de modo a ficarem mais préximos dos dados de entrada. Com isso, a distancia

entre eles e os dados de entrada diminuem. Veja a imagem abaixo:

024

1000 2000 3000 4000 5000

Figura 11: Diminuig¢do do erro de quantiza¢do
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Na figura acima se pode interpretar que o erro comegou préximo de 0,23 e foi
diminuindo conforme o avanco do numero de itera¢des. Pode-se perceber também que
a figura acima representa o grafico da funcdo referente a tendéncia do erro que, neste

exemplo, é decrescente. Veja a formula abaixo:

Na formula acima, o | representa a iteracdo atual a qual se esta calculando o erro
de quantiza¢do. Por exemplo, se 1000 itera¢des forem divididas em 5 partes, o erro de
guantizacao é calculado com o | recebendo os respectivos valores: 200, 400, 600, 800,
1000. Isso se a intencgdo for gerar um grafico de, por exemplo, quais os valores do erro
de quantizacdo nas iteracdes escolhidas. O X; representa o dado de entrada submetido
na iteracdo i e o W, é o neurébnio BMU, o que mais se aproximou de X; na referida
iteracdo. O valor somado é a distancia euclidiana entre X; e W,. Em resumo, a férmula
acima calcula a média aritmética das distancias entre os dados de entradas e os BMUs

até determinada iteragao.

4.10.2 Erro topoldogico

O erro topoldgico mede a proporcdo, num intervalo de 0 a 1, de o quanto o
mapa permanece organizavel em uma determinada iteragdo. Ou seja, permite verificar
se a topologia da rede estd sendo preservada durante o treinamento. Veja a imagem

abaixo:
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Figura 12: Ilustragdo do erro topolégico

Perceba na figura acima que o erro topoldgico permanece quase constante em
torno de, aproximadamente, 0,1. O que é normal, pois, o erro topolégico variade 0a 1
e, se 0 erro permanece quase constante e préximo de 0, significa que a topologia foi
preservada. Na figura acima, a medida de erro topoldgico na iteracdo 400 é quase o
mesmo das iteracGes 600, 800, 1000 e 1500. Veja abaixo a férmula que pode ser

utilizada para o calculo do erro topoldgico:

TErro=1—%-Z flx,)

i=1

Na férmula acima, assim como na do erro de quantizacdo, o | representa o
nimero da iteracdo a qual se deseja calcular o erro topoldgico. Por exemplo, pode-se
qguerer gerar um grafico sobre os erros topoldgico nas itera¢gdes 500, 1000, 1500 e 2000.
Ja o f(X;), representa uma fungdo que retorna o valor 1 se o primeiro BMU e o segundo
BMU de X; sdo vizinhos e 0 caso contrario. O somatdrio € uma soma de zeros e uns que

é dividido pelo numero da iteragdo.e a média aritmética encontrada é entdo subtraida
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de 1.

411 Fases do SOM

Para a obtengao de melhores resultados, € comum a divisdao do treinamento feito
pelo SOM em fases. Geralmente, sdo duas fases apenas. A primeira, a fase de ordenacao

e, a segunda, a fase de ajuste fino ou refinamento ou, ainda, fase de convergéncia.

Durante a primeira fase, se pode treinar os mapas auto-organizaveis de modo
gue, se os pesos dos neurbnios estiverem representados em 2 ou 3 dimensoes, eles
sejam ordenados e organizados (dai o nome auto-organizaveis) para, juntos, se
parecerem com uma superficie malhada, mesmo que os pesos dos neurdnios recebam

valores aleatorios.

Durante a segunda fase, busca-se a convergéncia, ou uma aproximagao dela.
Geralmente a convergéncia é baseada em um critério. Por exemplo, pode-se ter como
critério de convergéncia a distancia minima, dado um valor de distancia minima, entre
os neurdnios e algum dado de entrada, o que significa que, se todos os neurdnios
tiverem distancia do dado de entrada mais proximo igual ou menor que o valor de
distancia minima, entdo, o treinamento atingiu o nivel de convergéncia desejado e o
erro foi minimizado o suficiente. E importante frisar que, se o nivel de convergéncia nio

for atingido, um numero de iteragdes maximo deve finalizar a execugao do algoritmo.

Normalmente, na fase de convergéncia, a taxa de aprendizado recebe de inicio
um valor pequeno e o raio de vizinhanga também, com o raio de vizinhanga
permanecendo constante ou pode decrescer lentamente e a taxa de aprendizado deve

apenas decrescer lentamente em dire¢do a taxa de aprendizado final (ou minima).

As configura¢cdes do SOM podem ser muito diferentes para diferentes aplicacdes.

Por isso, é dificil estabelecer um valor padrdo para a taxa de aprendizado e raio de
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vizinhanga na fase de convergéncia. Mas, muitas vezes, no inicio da fase de
convergéncia, a taxa de aprendizado pode assumir, por exemplo, o valor 0,02 e o raio de

vizinhanga, assumir o valor 1.

4.12 Os SOM em conjunto com o K-Means

O K-Médias pode ser aplicado ao agrupamento dos neurdnios resultantes do
treinamento com aplicacdo dos SOM. Isto é, apds executado o algoritmo SOM para
agrupamento dos dados, se pode visualizar a quantidade de grupos a partir da matriz de
distancias unificada (a matriz-u) e, entdo, saber qual o nimero de centroides deve ser

passado para o algoritmo K-Médias.

Apds detectado o numero de grupos (representados por centroides pelo K-
Means), se pode agrupar os neurbnios e, entdo, associar os dados de entrada ao
neurénio mais préximo (através da distancia euclidiana por exemplo) e, assim, saber a
qual grupo os dados pertencem e, entdo, gerar outros dados estatisticos para cada

grupo detectado pelos SOM.
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5 Pratica da teoria

Esse capitulo trata de expor e explicar resultados obtidos de experimentacdes
com os algoritmos SOM, K-Means e GNG. A inten¢do é a distingdo de grupos gerados
pelos algoritmos de modo que se possa associar dados a serem agrupados a seus
devidos grupos, de acordo com a semelhanca entre tais dados e os pesos dos neurdnios

(ou centroides) das classes.

Para p6r em pratica os conceitos aqui apresentados, optou-se por utilizar a
linguagem de programacdo Java e um software gratuito: O Octave, que tem uma

linguagem de programacao propria semelhante ao Matlab.

5.1 A linguagem Java

A linguagem de programacao Java é uma das mais robustas que existem. Ela
pode ser aplicada a diversos tipos de projetos. E multiplataforma, o que significa que,
softwares criados a partir dela, podem executar em sistemas operacionais diferentes. Ela
pode, ainda, ser utilizada para producdo de sistemas de grande porte e é considerada
uma linguagem com étimo nivel de confiabilidade. Isso porque, em comparacdo com as
linguagens de programacdo C/C++, a linguagem Java dificulta a possibilidade de erros de

programacao.

A orientacdo a objetos (O0) é um paradigma de linguagens de programacao que
oferece diversas vantdgens em comparagdo com o paradigma de linguagens
estruturadas. Dentre os beneficios de se escolher uma linguagem OO para trabalhar,
estdo a organizacdo do software em classes, o que permite organizar melhor o cédigo e
aplicar padrdes de projeto que facilitam o trabalho em equipe e diminuem as chances
de fracaco de um projeto. Java é uma linguagem de programacao orientada a objetos

assim como C++: linguagem de que Java é derivada. Ja as linguagens C e Pascal sao
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estruturadas onde o programa é organizado em instrugdes sequenciais e fungbes ou
procedimentos que sdo subprogramas e podem ser referenciados em um programa

principal ou outro subprograma.

A linguagem Java pode ser aplicada em manipulagdo de imagens, interface
grafica com o usudrio através do pacote de classes "javax.swing", o que permite o
desenvolvimento de aplicativos desktop. A tecnologia Java também pode ser aplicada
em programacdo de dispositivos modveis, sistemas de grande porte como os que
automatizam transagdes bancarias e outras operagdes pertinentes ao sistema
financeiro. Ela tem suporte a: multithread, programacdo em rede, desenvolvimento de
sistemas WEB com JSP/Servlets e conexdo com sistema de bancos de dados através da
tecnologia JDBC - Java DataBase Connection. Entre outros recursos disponiveis pela
linguagem. A empresa que desenvolve e mantém a tecnologia Java atualmente é a

ORACLE (2019).

Os recursos graficos disponiveis pela linguagem Java para o desenho de formas
geomeétricas basicas, além da caracteristica de orientacdo a objetos, a torna uma étima
escolha para aplicacdo de algoritmos de mineracdo de dados e visualizagdo dos
resultados obtidos. Através da linguagem de programacdo Java, também se pode

manipular uma uma base de dados e minerar a partir dos dados armazenados nela.

Para esse trabalho, a linguagem Java foi utilizada para alguns exemplos em que o
SOM e K-Means foram aplicados. Foi utilizada também a linguagem prépria do Octave

que sera detalhado logo a seguir.

5.2 O Octave

O Octave é um software com sintaxe orientada a matematica com ferramentas
de plotagem e visualizacdo de dados embutida. E desenvolvido e mantido pela GNU

(2019). Trata-se de um software livre, disponibilizado em versGes para os sistemas
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operacionais Windows, GNU/Linux, BSD e MacOS e tem grande compatibilidade com
scripts do MatLab, outro software com sintaxe orientada a matematica. Veja abaixo um
pequeno script que pode ser escrito na linguagem do Octave que tem certo grau de

compatibilidade com a linguagem proépria do MatLab:

X=-pi: 1pi;
y=sin(x) ;

plot (x,¥v)

O cédigo acima carrega uma variavel x como um vetor cujos elementos variam
de -pi a pi, com esse intervalo dividido com espacos de 0.1 entre cada elemento do
vetor. Logo apds, a varidvel y é carregada com o vetor correspondente ao valor da
funcdo seno aplicada a cada respectivo valor do vetor x. E, entdo, o comando plot é
chamado para a plotagem da funcdo seno em funcdo de x conforme os valores de x e y.
Para executar o cédigo acima, vocé pode escrevé-lo em um arquivo texto, salva-lo com
extensdo “.m” e executa-lo. Bastando para isso, digitar o nome do arquivo (sem a
extensdo .m) na linha comandos do software Octave seguido do pressionamento da
tecla enter. (Obs: o script deve ser iniciado com 1;). Por exemplo: se o arquivo foi salvo
com nome prog.m, basta navegar até a pasta onde o arquivo estd (através do comando
cd) e, entdo, digitar o nome prog e pressionar enter. Veja abaixo o resultado do cdédigo

acima:
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Figura 13: Grdfico da fungdo seno no Octave

Perceba que também se pode plotar a fungdo acima apenas digitando os devidos
comandos na linha de comandos do octave. Os scripts geralmente sdo utilizados como
linguagem de programacdo para aplicacdes mais complexas conforme serd feito e

mostrado mais adiante na aplicagdo do SOM.

5.3 Experimentos com o SOM

Como visto no capitulo 5 dedicado ao SOM, se pode treinar os mapas auto-
organizaveis de modo que, se os pesos dos neurénios estiverem representados em 2 ou
3 dimensdes, eles sejam ordenados e organizados para, juntos, se parecerem com uma
superficie malhada, mesmo que os pesos dos neurdnios recebam valores aleatdrios de
inicio. A ordenacdo também acontece em se tratando de pesos com dimensdao maior

que 3, mas, é de dificil visualizagao.

5.3.1 Ordenamento e agrupamento de cores

Um exemplo cldssico de aplicagdo dos mapas auto-organizaveis é no
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agrupamento de cores. Por exemplo, pode-se gerar um mapa de cores aleatdrias e
associar os valores RGB de cada cor aleatdria a seu devido neurénio. O SOM, quando
aplicado a esse problema, tende a ordenar (organizar) as cores de modo a formar classes

de cores parecidas.

Para geracdo do mapa de cores organizado, foi escolhida a linguagem Java
porque ela dispGe de 6timos recursos graficos, além da robustez associada a orientagdo
a objetos suportado pela mesma. Foi desenvolvida em Java uma pequena caixa de
ferramentas (framework) para aplicacdo do SOM a algum problema e, nesse caso, o
problema em questdo é a organizacdao de cores dispostas de modo aleatdrio em um
mapa de cores bidimensional. Vale esclarecer que a dimensdo dos pesos e dados de
entrada é 3, ja que cada cor tem 3 atributos. O conjunto de amostras de cores utilizado

para treinar a rede estd logo abaixo:

(255,0,0) — Azul
(0,128,0) — Verde
(0,0,255) — Azul
(0,100,0) — Verde escuro
(0,0,139) — Azul escuro
(255,255,0) — Amarelo
(255,165,0) — Laranja
(128,0,128) — Lilas

Cada uma das 8 amostras acima representa os valores RGB de uma cor. A

configuracdo da rede estd mostrada logo abaixo:

Grade = 15x20

Distancia bidimensional entre cada neurénio = 5
Taxa de Aprendizado Inicial = 0.5

Taxa de Aprendizado Final = 0.01

Raio de Vizinhanga Inicial = 5

Raio de Vizinhanga Final = 1

Tipo de Vizinhanca = Hexagonal

Pesos inicializados aleatoriamente com valores RGB
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Veja abaixo ilustragdes dos resultados alcangados com a aplicagdao dos SOM no

problema de organiza¢do de cores:

. 1t.(100) 1t.(1000)

-

It.(2400) ~ 1t.(15000)
Figura 14: Classificagdo de cores com os SOM
Na figura acima, se pode perceber que, na iteracdo 0 [It.(0)], os pesos tém
valores de cores aleatérias. Perceba que o mapa é organizado apds 15000 iteracdes e

cada cor tem um conjunto de neurbnios associado. S3ao 8 grupos no total, nesse

exemplo, um grupo por amostra.

5.3.2 Exemplo de visualizacdo de Matriz-U

Agora sera abordado sobre um experimento com os mapas auto-organizaveis
aplicados em uma base de dados gerada matematicamente em que os dados sao
gerados e organizados em 4 grupos distantes uns dos outros. Apds o treinamento, é

gerada uma matriz-u que permite a visualizacao dos 4 grupos.

A configuracdo da rede para esse exemplo é mostrada logo abaixo:
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Grade = 13x13

Distancia bidimensional entre cada neuronio (grade_neurs_dist) = 5
Taxa de Aprendizado Inicial = 0.5

Taxa de Aprendizado Final = 0.02

Raio de Vizinhanca Inicial = 13 * grade_neurs_dist * 0.5

Raio de Vizinhanga Final = 1;

Tipo de Vizinhanca = Retangular

Nuimero de iteragdes = 1500

Pesos inicializados com valores aleatdrios

Para o treinamento dos SOM, foi utilizado o octave. Ele ndo dispde de uma SOM
toolbox como o MatLab e, por isso, foi necessdria a implementacdo dos algoritmos:
SOM e visualizagdo em matriz de distancias unificada (matriz-u). Veja abaixo os
resultados obtidos com o treinamento dos mapas auto-organizaveis e a visualizacdo dos

resultados com base na matriz-u gerada a partir dos neurdnios treinados:
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Figura 15: Plotagem da rede, dados e matriz-u

Perceba na figura acima que em (a), sdo mostrados: os neurbnios de cor
vermelha, as arestas de cor preta e os dados de entrada (ou amostras) de cor azul. Ja em
(b), € mostrada a visualizacdo baseada na matriz-u gerada. Os picos representam
delimitacdes dos grupos que sdo associados a cor azul. Sdo quatro grupos no total como
se pode observar em (a) comparando com (b). Também cabe explicacdo sobre: a
similaridade entre os neurOnios cujas distancias topograficas sdo representadas na
matriz-u com cor azul (eles compdem um grupo) e as diferencas das distancias
topograficas dos neurdnios delimitadores de grupos cujas representacdes na matriz-u

tendem a cor vermelha. Em (c) é mostrada em duas dimensdes a mesma matriz-u de
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(b).

Os graficos dos erros de quantizagdo e topografico gerados com a execuc¢do do

algoritmo SOM com base na configuracdo do exemplo da Figura 15 é mostrado abaixo:

oe
0€

04

L L L L L L L L L L L L L L
200 400 600 800 1000 1200 1400 200 400 600 800 1000 1200 1400

(a) (b)

Figura 16: Plotagem dos erros de quantizagdo e topologico

Na figura acima, em (a) é mostrado o grafico do erro de quantizacdo onde é feito
o calculo com base na formula mostrada em 4.10.1. E, a direita, em (b), € mostrado o
grafico do erro topolégico (calculado pela formula exibida em 4.10.2) que permanece
quase constante em torno do valor 0,1, o que é um bom resultado, dado que, conforme
a rede vai sendo treinada, hd uma pequena diminuicdo no fator que mede o quanto a
topologia da rede estd sendo preservada. Obs: os erros exibidos na figura acima sao

calculados a cada 30 itera¢des de 1500 no total.

5.3.3 Aplicativo de execucado do SOM

Com esse trabalho foi desenvolvido um aplicativo que permite a execucdo do
algoritmo SOM com pesos em duas, trés ou multiplas dimensdes. A partir de agora, esse
software e framework serd referenciado pelos nomes: aplicativo SOM e framework

SOM, respectivamente. Com esse aplicativo é possivel visualizar, em tempo real, o
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treinamento da rede, bem como, o valor de seus parametros em cada iteracdo da

execugdo do algoritmo.

Com o aplicativo SOM, é possivel também a configuracdo inicial do mapa, além
da geragcdo automdtica de dados de entrada em que os dados s3do gerados
automaticamente pelo algoritmo de geracdo de dados conforme a especificacdo de
posicbes de que os dados gerados devem ser relativos. O algoritmo de geracdo
automatica gera os dados: (a) internos a uma esfera, se os dados devem ter trés
dimensodes ou, (b) internos a um circulo, se os dados devem ser gerados com apenas

duas dimensdes. O raio do circulo ou esfera é configuravel.

Também é possivel o carregamento de dados armazenados em arquivo de texto.
Por exemplo, se pode gerar dados de entrada em softwares como: Octave e MatLab e
carrega-los no aplicativo. Inclusive, é possivel também, carregar os dados de uma
aplicacdo que possa gerar os dados de entrada a partir de dados armazenados em um

banco de dados.

5.3.4 Execucao do aplicativo SOM com dados 2D

Abaixo um exemplo em que os dados de entrada e pesos do mapa de neurdnios

estdao no espago bidimensional.
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Figura 17: Aplicativo SOM 2D

A imagem acima é uma captura de imagem do aplicativo de treinamento e
organizacdo de um mapa de neurdnios de pesos com espaco de entrada bidimensional.
Analisando (a) na imagem acima, se pode perceber os pontos azuis. Eles representam
amostras de treinamento (dados de entrada). Os pontos vermelhos estdo associados aos
pesos dos neurdnios e as arestas pretas, as relagdes de vizinhanga. Perceba o resultado
do treinamento onde os neurbnios do meio estdo distantes dos préprios vizinhos e, os
neurénios préximos dos dados de entradas, estdo também préoximos de seus vizinhos.

Em (b) esta a matriz-u referente ao resultado do treinamento exibido em (a).

5.3.5 Execucao do aplicativo SOM com dados 3D

Agora um exemplo em que os dados de entrada estdo representados em 3D e
sdo gerados automaticamente pelo algoritmo de geracao de dados do aplicativo SOM.

Se os dados carregados pelo aplicativo sdo em 3D, o programa permite a execu¢do em
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tempo real do algoritmo, permitindo também a rotacdo com uso do mouse para

visualizagao em varios angulos da rede sendo treinada. Veja a imagem abaixo:

50
Concluido! Infermagoes

e Ileraio: 10000

. N° de iteractes: 10000
o~ ; o, Virinhanca: Retangular
., Grade, Dimensio: 20220
L Grade Neu. Disl.: 5
Taxa de aprendizado:
Imicial: 0.5
Final: 0,08

Correnle: 0,08

Raio de vidnhanga:

Imicial: 50
Fimal: 1
Cormente: 1

¥ Mostrar dados
» Mostrar neurénios

* Maostrar borda

Delay..
100
b1}
.11}
T
(1]
50
40
an
20

[ )
el

Configurar Carregar Gera dados

Figura 18: Aplicativo SOM 3D

A imagem acima ilustra a execug¢do do algoritmo SOM com dados de entrada 3D
gerados automaticamente. Perceba que é possivel através do aplicativo, varias
configuracbes como mostrar ou esconder bordas, dados e neurbnios e configurar o
delay (tempo de parada apds cada iteracdo do algoritmo). E possivel também a
visualizacdo dos parametros da rede, bem como, a pausa e continuacdo da execucdo do

algoritmo. Apds o final da execugdo do algoritmo é mostrada uma visualizacdo da
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matriz-u correspondente ao resultado do agrupamento dos dados. Veja abaixo a

visualizagao da matriz-u resultante do treinamento da rede:

[£] MatrizU - O x

Figura 19: Matriz-U correspondente ao treinamento

A figura acima ilustra uma matriz-u onde os picos representam delimita¢des de
grupos e as partes de azul representam neurdnios préximos que formam grupos.
Facilmente pode ser notada a existéncia de quatro grupos. No entanto, vale salientar
que, em se tratando de bases de dados reais, geralmente a matriz-u é mais complexa de

ser interpretada que a visualizagao da matriz-u ilustrada na Figura 19.
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5.3.6 Aplicativo SOM 3D (superficie esférica)

Para exemplificar a geracdao de dados por um software externo e carregamento
pelo aplicativo SOM, foi utilizado o software Octave para gerar dados sorteados na
superficie de uma esfera com um determinado raio. O arquivo gerado forma um arquivo
de texto com espacos entre os atributos e quebras de linha separando os registros. Os

dados gerados sao representados em ponto flutuante.

Apds carregados os dados da superficie esférica no aplicativo SOM, o algoritmo

foi executado para auto-organizar o mapa. Veja o resultado abaixo:

|£] SOM = | hed

Concluido! Informagdes

Iteracdo: 10000

N° de iteracdes: 10000
Vizinhanca: Retangular
Grade. Dimensdo: 20x20
Grade Neu. Dist.: 5
Taxa de aprendizado:
Inicial: 0,5
Final: 0,05

Corrente: 0,05

Raio de vizinhanca:
Inicial: 50
Final: 1

Corrente: 1

["] Mostrar dados
["] Mostrar neurénios
["] Mostrar borda

Delay...
i =100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

[>-0

Configurar || Carregar || Gera dados | E

Figura 20: Resultado da organizagdo do mapa
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Perceba que apds a execuc¢do do algoritmo, a rede tomou a forma de uma esfera,
ja que os dados de entrada representam dados aleatérios da superficie de uma esfera.
Perceba também que os dados de entrada e neurdnios foram omitidos para visualizagao

apenas da rede resultante do treinamento.
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6 Consideracoes finais

Com esse trabalho e os experimentos realizados, foi constatado que os mapas
auto-organizaveis de Kohonen sdo étimas opg¢des de aplicagdo para o agrupamento de
dados onde ndo se conhece o numero de agrupamentos presentes. Trata-se de um
algoritmo relativamente simples se comparado com algoritmos de redes neurais

artificiais como, por exemplo, o perceptron multicamadas.

Foi percebido também que os SOM necessitam de diferentes configuracdes para
diferentes aplicacbes, o que torna o algoritmo, embora simples de implementar,
complexo de configurar, em que, muitas vezes, para se chegar a configuracdo ideal, é
necessario recorrer a tentativa e erro. Essa é uma desvantagem de utilizacdo do SOM

como algoritmo de agrupamento.

Entretanto, as vantagens do algoritmo SOM superam a desvantagem da
complexidade na configuracdo. Por isso, é notavel que o SOM é um dos algoritmos de

mineracdo de dados mais utilizados por profissionais da area.

Outra caracteristica percebida dos mapas auto-organizdveis é a facilidade de
avaliacdo da tendéncia do treinamento. Isto é, com os SOM, é possivel determinar
durante ou depois da execucdo do algoritmo se a topologia da rede estd sendo
preservada e o erro de quantiza¢do esta diminuindo conforme a execuc¢do avanga. Com
isso, se pode considerar que, ha maior confiabilidade relacionada aos resultados obtidos
com aplicagdo do algoritmo em que erros topoldgicos e de quantizagdo resultam em

valores adequados para um bom treinamento da rede.

De um modo geral, foi constatado com esse trabalho que o SOM é uma 6tima
escolha de algoritmo de minerac¢do de dados para o agrupamento de grandes massas de
dados provenientes de um banco de dados de alguma empresa. Foi percebido também

que ele pode, inclusive, ser utilizado em conjunto com o K-Médias.
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