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RESUMO

Os Mapas Auto-Organizaveis tém sido aplicados, com sucesso, em variados problemas de
analise exploratéria de dados multivariados, todavia, poucos sao os trabalhos voltados
para a analise de dados coletados para unidades espaciais definidas, como os dados pro-
duzidos por censos demograficos, aqui chamados genericamente por dados geoespaciais.
Este trabalho apresenta uma metodologia para a andlise destes dados que contempla
desde a verificacao de dados atipicos até a andlise de dependéncia espacial, fazendo uso,
como ferramentas, somente do Mapa Auto-Organizavel e seus algoritmos relacionados.
Pode-se dividir a metodologia em quatro partes: deteccao de dados atipicos através da
andlise da matriz de distancia unificada (U-matriz), andlise de componentes através dos
Planos de Componentes, deteccao automatica de agrupamentos através do algoritmo
Costa-Netto e analise da distribuicao e dependéncia espaciais a partir dos Planos de
Componentes e do particionamento dos dados na etapa anterior, respectivamente. Para
a aplicagao da metodologia proposta foi projetado e implementado um ambiente com-
putacional integrado para andlise exploratéria de dados, que faz extensivo uso de banco
de dados geografico através da biblioteca aberta TerraLib (terralib.dpi.inpe.br). Com-
poem este ambiente a biblioteca SOMLIib e o sistema CASA - Connectionist Approach
for Spatial Analysis of Areal Data. A biblioteca SOMLib compreende um conjunto de
classes em C-++ projetadas a partir do uso de padrdes de projeto e outras técnicas mo-
dernas de programagao, cujo objetivo é implementar os algoritmos relacionados com os
Mapas Auto-Organizaveis, de maneira a considerar a escalabilidade, a capacidade de
manuten¢ao do projeto e a conectividade com a biblioteca TerraLib. O sistema C'ASA
¢ um simulador neural SOM 2-D, com interface grafica, desenvolvido sobre as bibliotecas
SOMLib e QT para execucao das tarefas de analise exploratéria de dados geoespaci-
ais. Para validacao da metodologia e do ambiente computacional de analise geografica
com redes SOM a mesma foi aplicada no problema de andlise de indicadores de exclu-
sao/inclusao social no municipio de Sao José dos Campos, Sao Paulo. Os resultados desta
aplicacao foram comparados com resultados anteriores, para o mesmo conjunto de dados,
obtidos através de técnicas estatisticas e mostraram que os Mapas Auto-Organizaveis e
os algoritmos relacionados sao ferramentas robustas para a tarefa de andlise exploratéria
de dados geoespaciais.






SELF-ORGANIZING MAPS IN THE EXPLORATORY ANALYSIS OF
MULTIVARIATE GEOSPATIAL DATA

ABSTRACT

Self-Organizing Maps (SOM) have being applied, successfully, in a variety of problems of
exploratory analysis of multivaried data, however, few are the works related to the analy-
sis of geospatial data. This work considers a methodology of analysis of geoespacial data
that contemplates from the verification of outliers to the analysis of space dependence
using a Self-Organizing Map and its related algorithms as tools. The methodology is
divided into four parts: detection of outliers through the analysis of the matrix of unified
distance (U-matrix), analysis of components through the Component Planes, automatic
clustering through the Costa-Netto’s algorithm and analysis of the space distribution
and dependence from the Component Planes and analysis of the partititioning of the
data in the previous stage, respectively. The application of the methodology was carried
out with direct access to geographic data through the integration with the TerraLib
library (terralib.dpi.inpe.br) by a computational environment. The SOMLib library and
the system C'ASA - Connectionist Approach for Spatial Analysis of Areal Data are com-
ponents of that environment. The SOMLib library is a set of C++ classes designed by
using Design Patterns and other modern programming techniques, whose objective is to
implement the algorithms related with the Self-Organizing Maps in way that considers
the escalability, manutenability of the project and the conectivity with the TerraLib.
The C'ASA system is a neural 2D SOM simulator, with graphical interface, developed
on the SOMLib and QT libraries. The methodology was applied to the problem of so-
cial exclusion/inclusion in the City of Sao José dos Campos, Sdo Paulo. The results
of this application were compared with previous statistical results and showed that a
Self-Organizing Map and related algorithms are robust tools for the task of exploratory
analysis of geospatial data.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO
1.1 Introducao e Motivagao

A capacidade para geracao, armazenamento e recuperacao de dados, com referéncia no
espaco e no tempo, cresceu muito nos ultimos anos. Contribuiram, para isto, a ampliagao
da oferta de dados de satélites em varias resolucoes espaciais, espectrais e temporais;
oferta de Mapas Urbanos Bésicos digitais (MUB) para diversas cidades; a possibilidade
de coleta direta de dados posicionais com o uso de sistemas GPS (Global Positioning
Systems); a facilidade de acesso a um conjunto bem mais amplo de dados demogréficos e
ambientais, como é o caso do censo 2000, realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia

e Estatistica (IBGE), com a malha de setores censitarios disponivel por municipio.

As tecnologias da informacao que lidam com essas bases de dados, em particular a tec-
nologia dos SGBDs (Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados) e a de Sistemas de
Informagao Geogréfica (SIG) permitiram acomodar parte desta capacidade geradora de
dados posicionais, com a possibilidade de armazenamento duradouro e com sua recupe-
racao simples, mais eficiente e facilitada. No entanto, a nossa capacidade de analisar este
conjunto de dados em varias escalas e com existéncia em unidades espaciais distintas, é

bem menor que a nossa capacidade de produzi-lo.

Virias décadas depois de seu surgimento, os SIGs ampliaram suas capacidades funcionais
para a analise desta massa de dados geograficamente referenciados, aqui chamados dados
geoespaciais, mas ainda estao no inicio da efetiva integragao dos métodos de exploracao
e andlise destes dados. Estes métodos tém surgido dentro de areas ja tradicionais, como
os métodos estatisticos, assim como em areas emergentes, como aquelas ligadas a Inteli-
géncia Artificial e Sistemas Complexos, entre outras (Hewitson e Crane, (1994} [Fischer e
Getis, |1996f Openshaw e Openshaw), 1997 |Couclelis| [1998; (Openshaw e Abrahart], 2000;
Camara e Monteiro, 2001} Kogaj, 2003).

O termo “geocomputacao” descreve o uso extensivo de técnicas computacionais no auxi-
lio & solugao de problemas em geografia (Gahegan, |1999; Openshaw e Abrahart| 2000).
A énfase original para o termo situava “geocomputacao” como técnicas ou algoritmos
computacionalmente intensivos, usados para buscar e revelar padroes escondidos em
grandes conjuntos de dados derivados de problemas em geografia fisica ou humana,
e, em particular, métodos nao convencionais para andlise de agrupamentos. O termo

foi, mais tarde, aplicado em um contexto mais amplo, para incluir aquelas técnicas
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matematico-computacionais que tratassem de andlise estatistica espacial, visualizacao
de dados geoespaciais, modelos dinamicos de interacao espacial e modelos de dinamicas
espago-temporais, entre outros (Longley et al., [1998). De maneira simplificada, porém
definitiva, para o escopo deste trabalho, pode-se usar a definicao de geocomputacao de-
finida por Openhsaw e Abrahart (2000, p. 19)[1-] como sendo “o processo de aplicagao da

tecnologia computacional para a solug¢ao de problemas de andlise geografica”.

E nesse contexto que se posiciona esta dissertacao em Computacao Aplicada. O de-
safio aqui foi procurar oferecer, em um ambiente de processamento de informacao
geografica integrado, a possibilidade de uso de uma técnica computacional, a de Redes
Neurais Artificiais (RNA), mais precisamente dos Mapas Auto-Organizdveis de Koho-
nen - SOMEI(Kohonen, 2001), como uma ferramenta para andlise exploratéria de dados
geoespaciais multivariados. O propésito é avaliar este tipo de rede como técnica possi-
vel para deteccao de padroes, visualizacao e andlise de componentes em bases de dados

geograficas.

O uso de Redes Neurais Artificiais na Anélise Espacial intensificou-se a partir dos anos 90
(Hewitson e Crane), [1994; Openshaw e Openshaw), [1997). Desde entao, muitos trabalhos
surgiram na literatura, tratando de temas diversos, como: classificacao de imagens de
sensores remotos (Ji, 2000; Tso e Mather, |2001; |Villmann et al., 2003); predi¢ao dos
niveis de pluviosidade (Bollivier et al.,|1997; Lee et al.,[1998); determinacao dos indices de
vulnerabilidade a erosao (Cai, (1995} [Medeiros, 1999)); producao de mapas potenciais para
diversos bens minerais (Nobrega, 2001)); e para avaliagdo de erosdo em areas agricolas
(Rosa et all 1999)). Como iniciativas no desenvolvimento de sistemas computacionais
nesta diregao destacam-se os projetos GeoVista (Gahegan et al 2002) e OSAMS (Purvis
et al., 2001)).

A anélise exploratéria de dados geoespaciais multivariados é de extrema relevancia pa-
ra os especialistas interessados em modelar fenomenos geograficos (Openshaw e Turton,
1996)). Métodos estatisticos vém sendo aplicados, com sucesso, nesta tarefa, todavia, estes
modelos, que exigem hipdteses a priori, atuam como filtros lineares, alterando as carac-
teristicas dos dados, escondendo padroes e criando outros acidentalmente (Openshaw e
Turton, |1996). As RNAs nao sao, necessariamente, mecanismos automaéticos de anélise
exploratéria de dados, mas funcionam sem que nenhuma hipdtese a priori seja feita,

além de serem métodos nao lineares.

L Geocomputation is the process of computational technology application to solve geographical pro-
blems.
2Do inglés Self-Organizing Map.
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Uma RNA que tem sido usada com bastante éxito na andlise de dados espaciais é o
Mapa Auto-Organizavel - SOM (Oja et al., 2003; Kohonen, 2001; Kaski et al., |1998).
O SOM é um tipo de RNA competitiva, cuja funcao principal é mapear os dados de
entrada de dimensao d numa grade de dimenséo d', d << d, de forma que esta grade de
neuronios, totalmente conectada ao vetor de entrada pelos vetores de cédigo, ou pesos,
represente, de maneira topologicamente ordenada, os dados de entrada (Kohonen|, [2001)).
Ou seja, o SOM identifica, nos padroes de entrada, os agrupamentos e os correlaciona
a regioes especificas da grade de neuronios. E justamente sobre esta propriedade de
ordenacao topoldgica dos agrupamentos gerados pelo SOM que surgem aplicacoes de
analise exploratéria de dados geoespaciais (Cereghino et al., 2001 |Openshaw e Turton,
1996; Winter e Hewitson, [1994)).

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho foi propor e avaliar uma metodologia de analise exploratoria
de dados geoespaciais a partir do Mapa Auto-Organizédvel de Kohonen e produzir as
ferramentas computacionais necessarias para sua implementagao. Para testar e validar a
metodologia e os métodos computacionais projetados e implementados foi avaliado um
estudo de caso sobre o mapeamento da exclusao/inclusao social urbana em Sao José dos
Campos-SP. Este problema ja foi abordado através de técnicas estatisticas e de analise

espacial (Genovez, [2002), estes resultados foram usados como parametros comparativos.
Sao objetivos especificos:

a) Programar uma estrutura de software que integre os algoritmos relativos ao
Mapa Auto-Organizdvel e a biblioteca TerraLih| (Camara et al. 2001)), cri-
ando um meio para acesso direto a bancos de dados geogréficos neste formato,
obdecendo a légica de desacoplamento entre estruturas de dados e algoritmos,

fortemente utilizada no ambiente TerraLib;

b) Especificar quais métodos de andlise exploratéria do SOM podem ser aplica-

dos aos dados geoespaciais e como esta aplicagao deve ser conduzida;

¢) Verificar a sensibilidade dos métodos as variagoes nos parametros livres da

rede neural, principalmente quanto as dimensoes da rede;

d) Pesquisar métodos autométicos de andlise de agrupamentos em dados geoes-

paciais a partir do SOM;

3TerraLib é uma API, de cédigo aberto e gratuita, para acesso e manipulacio de dados geogréficos
armazenados em bancos de dados, desenvolvida na Divisao de Processamento de Imagens do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (DPI/INPE). A TerraLib estd disponivel em: terralib.dpi.inpe.br.
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e) Identificar a distribuigao espacial e regimes especificos de dependéncia espa-

cial global e local do fenomeno a partir do SOM.

1.3 Contribuigoes

A principal contribuicao deste trabalho é a proposicao de uma metodologia de analise
exploratoria de dados geoespaciais baseada nos Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen,
metodologia esta suportada pelo sistema C'ASA, também desenvolvido no escopo desta
dissertagao. A metodologia contempla a andlise de presenca de dados atipicos, a analise
de correlacao e significancia de componentes, distribuicao espacial do fenomeno, deteccao

automatica de agrupamentos e anélise da dependéncia espacial.

Como contribuigoes conseqiientes da metodologia tém-se o uso dos Planos de Componen-
tes como mecanismos automaticos de verificacao da distribuicao espacial do fenomeno
estudado e a aplicacao do algoritmo de segmentacao automaética dos vetores de codigo
do SOM em conjunto com os indices de validacao de particao de agrupamentos, Davies-

Bouldin e CDbw, na tarefa de particao do conjunto de dados relativos as areas estudadas.

Também como produto deste trabalho foi desenvolvida a biblioteca de classes SOMLib,
cuja finalidade é prover os desenvolvedores de sistemas conexionistas com um projeto
de cédigo aberto, com alto grau de manutenabilidade e facilidade de uso. O SOMLib
implementa o Mapa Auto-Organizavel e os algoritmos relacionados, como a U-matriz,
algoritmos de particao de dados, Planos de Componentes etc. O sistema CASA é um
ambiente grafico de interface com o usuario, desenvolvido em C++, com o auxilio da
biblioteca de classes QT 3.2.0 e sobre a biblioteca SOMLib, cujo objetivo ¢é facilitar o
uso combinado das diversas ferramentas de visualizacao e de andlise de agrupamentos

implementadas neste trabalho.

Finalmente, considerando os poucos trabalhos na area, tem-se uma contribuicao na apli-
cacao dos Mapas Auto-Organizaveis na andlise espacial de um problema urbano. Como
colocado por Franzini et al. (2001, p. 2)@: “As potencialidades das RNAs ainda estdao

wnexploradas, especialmente quando aplicadas a estudos urbanos”.
1.4 Organizagao da Dissertagao

O Capitulo [I] faz uma breve introdugdo ao problema, apresenta os objetivos e expoe as

contribuigoes deste trabalho.

O Capitulo [2| faz uma revisao bibliografica sobre o Mapa Auto-Organizavel de Kohonen

4Artificial Neural Network (ANN) possibilities are still largely unexplored, specially when applied to
urban studies.
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e como este pode ser usado como ferramenta de anélise exploratéria de dados multiva-
riados. Neste capitulo sao abordados os algoritmos béasicos do SOM como algoritmos de

aprendizagem e métodos de visualizagao.

O Capitulo [3| faz uma breve revisao dos métodos de particao automatica de dados a
partir da RNA do tipo SOM, enfatizando o algoritmo Costa-Netto. Este capitulo também
trata dos indices de avaliacao ou validagao dos agrupamentos gerados pela rede neural. O
Capitulo [4] faz uma breve revisao de literatura sobre o uso do SOM na Anélise Espacial
e descreve as contribuigoes deste trabalho no uso do SOM na Anélise Espacial de Dados
em Area. O Capitulo [p| trata do projeto e implementacao do Mapa Auto-Organizavel e
do sistema C'ASA, desenvolvido para auxiliar o processo de Anélise Espacial de Dados
em Area. Em cada capitulo é realizada uma revisao bibliogréafica e logo apds é descrita
a contribuigao deste trabalho no tépico. No Capitulo [3] as contribuigdes sao descritas a

partir da Secao [3.4.3] no Capitulo [4] a partir da Segao [4.3] e no Capitulo [ a partir da
Segao .2

No Capitulo [ usam-se as técnicas, métodos e sistemas apresentados ou propostos nos
capitulos anteriores no estudo de caso de exclusao/inclusao social intra-urbana em Sao

José dos Campos-SP. As conclusoes e discussoes finais sao apresentadas no Capitulo [7]
1.5 Sumario

Este capitulo teve o objetivo de introduzir o leitor no contexto dos temas abordados nesta

dissertacao através da exposicao das motivagoes, objetivos e contribuicoes relevantes.
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CAPITULO 2
MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS
2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais constituem-se em modelos computacionais paralelos basea-
dos numa unidade atomica, o neurdnio (Figura [2.1). Em geral, estes modelos possuem
inspiracao neurobiolégica, porém, na pratica, sao algoritmos computacionais representan-
do, de maneira bastante elementar, o mecanismo de funcionamento cerebral. Atualmente,

existe uma extensa variedade de RNAs disponiveis.
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FIGURA 2.1 — Modelo béasico de um neurénio j com entrada zj, pesos sindpticos w;,
nivel de ativagao J e saida f(J).

As RNA sao caracterizadas pela arquitetura, pela caracteristca dos neuronios que as com-

poem e pela regra de treinamento usada para absor¢ao do conhecimento. Cada neuronio

. . T . ~ .

J possui um vetor de dados de entrada xp = [£, &2, ..., &))", uma ativacdo interna J,
funcéo de ativacio f(J inapti = 4 t

uma funcao de ativacao f(J) e os pesos sindpticos w; = [wj1, ..., w;q) , que conectam os

elementos de x; ao neuronio j. Existem variacoes deste modelo basico, assim como varias

fungoes de ativacao. As RNAs sao formadas pela combinagao destas unidades bésicas.

As RNAs apresentam como vantagens as caracteristicas de adaptabilidade, generalizacao
e tolerancia a ruidos, dentre outras (Haykin, 2001). Estas caracteristicas sdo extrema-

mente importantes quando aplicadas a problemas geograficos, dada a natureza complexa
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e ruidosa dos mesmos.

Kohonen (2001) propoe a divisdo das redes neurais em trés categorias: redes de transfe-

réncia de sinal, redes de transferéncia de estado e redes competitivas.

Nas redes de transferéncia de sinais a saida da rede dependerd, tnica e exclusiva-
mente, do valor de entrada. Estas redes sao usadas para transformacao de sinais. Sao
exemplos deste tipo de rede aquelas “alimentadas adiante”, como os Perceptrons de Mul-
tiplas Camadas - Multi-Layer Perceptron (MLP) (Rumelhart et al., [1986) e as redes de
funcao de base radial - Radial Basis Function (RBF) (Bishop) [1995). Essas redes sao
usadas como identificadores e classificadores de padroes, controle, avaliacao de dados de

entrada etc.

As redes de transferéncia de estado tém como base os efeitos de relaxacao. A
retroalimentagao e a nao-linearidade sao tal que garantem que o estado de atividade
rapidamente convirja para um de seus valores estaveis. Os valores de entrada acionam
o estado inicial de atividade, a rede entao inicia o processamento até chegar no estado
final. Sao exemplos deste tipo de rede, as redes de Hopfield (Fausett, 1994) e a maquina
de Boltzman (Haykin, 2001). As principais aplicagdes destas redes sdo: como fungao de
memoria associativa e em problemas de otimizacao, embora também sejam usadas no

reconhecimento de padroes.

As redes de aprendizagem competitiva estao baseadas no processo competitivo de
aprendizagem entre suas unidades. Uma das principais aplicacoes destas redes é a desco-
berta de agrupamentos de dados. Estao incluidas nesta categoria as redes SOM (Kohonen,
2001) e ART - Adaptative Ressonance Theory (Fausett],|1994). A aprendizagem competi-
tiva é um processo adaptativo onde os neuronios, numa rede neural artificial, tornam-se
gradualmente sensiveis a diferentes categorias de entrada e a conjuntos de amostras num
dominio especifico do espaco de entrada. Este trabalho de pesquisa concentrou-se nesta
ultima categoria, mais especificamente no SOM. Nas secoes seguintes serao descritos com

mais detalhes, a arquitetura, o algoritmo de aprendizagem e as aplicagoes do SOM.
2.2 Mapas Auto-Organizaveis

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen é uma RNA com duas camadas (Kohonen) 2001)):
a camada de entrada I e a de saida U. A entrada da rede corresponde a um vetor no
espaco d-dimensional em R?, representado por z = [&, ...,fd]T ,k=1,...,n,sendo n o
numero de vetores de entrada. Cada neurdnio j da camada de saida possui um vetor de

L1 , . T
c6digo w, também no espago R, associado ao vetor de entrada zy, w; = [wji, ..., wjd]
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Os neuronios da camada de saida estao interconectados por uma relacao de vizinhanga
que descreve a estrutura do mapa. Por exemplo, na Figura [2.2] tem-se um mapa com a
camada de saida U, bidimensional, retangular, de dimensoes Nx M. Nesta figura somente

estao representados os vetores de codigo w, conectados ao neuronio j.

O SOM foi idealizado a partir da analogia com a regiao do cértex cerebral humano.
Descobriu-se que esta parte do cérebro aloca regioes especificas para atividades especificas

e que, para uma determinada ativacao cerebral, o grau de ativagao dos neuronios diminuia

a medida que se aumentava a distancia da regiao de ativacao inicial (Kohonen, 2001)).

N

O00O0O0O0
OOQ O

BMU

FIGURA 2.2 — Exemplo de um Mapa Auto-Organizavel bidimensional Nz M, com en-
trada xy.

Existem diferentes topologias para estruturacao de um Mapa Auto-Organizavel, sendo
que a estrutura mais comum ¢é a de duas dimensoes. Na Figura ve-se uma rede SOM
unidimensional (a), uma rede bidimensional com organizacao hexagonal dos neurénios,
com 6-vizinhos (b) e uma rede bidimensional com disposigao retangular dos neuroénios,

com 4-vizinhos (c).

Desde o seu surgimento, em 1982, o SOM vem sendo aplicado numa ampla variedade de
problemas de engenharia, medicina etc. Destacam-se as potencialidades de visualizagao

de dados multivariados, analise de agrupamentos, mineracao de dados, descoberta de

conhecimento e compressao de dados (Kohonen, 2001]).
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FIGURA 2.3 — Diferentes topologias para estruturagao dos mapas auto-organizdveis: a)
unidimensional; b) bidimensional hexagonal; ¢) bidimensional retangular.

2.2.1 Aprendizagem padrao ou seqiiencial

O algoritmo bésico de treinamento do SOM consiste de trés fases. Na primeira fase,
competitiva, os neuronios da camada de saida competem entre si, segundo algum critério,
geralmente a distancia Euclideana, para encontrar um tnico vencedor, também chamado
de BMU (Best Match Unit). Na segunda fase, cooperativa, é definida a vizinhanga deste
neuronio. Na ultima fase, adaptativa, os vetores de codigo do neuronio vencedor e de sua

vizinhanca sao ajustados.

A relagao de vizinhanga entre os neurénios é estabelecida segundo alguma fungao. O
principal objetivo da fun¢ao de vizinhanca é controlar o nivel de atuagao dos neurénios em
torno do neuronio vencedor do processo competitivo. Seguindo o modelo neurobiolégico

tem-se que o nivel de atuacao dos neurdnios vizinhos decai a medida que o mesmo se
distancia do BMU.

Seja hj; a vizinhanca topoldgica centrada no neurdnio ¢ e com um conjunto de neurénios
cooperativos J, j € J. Seja d; ; a distancia lateral entre o neuronio vencedor ¢ e o neurénio
Jj. Para que h;; atenda aos requisitos neurobiolégicos, a mesma tem que ser simétrica em
relacao ao ponto de valor méximo (d; ; = 0), e h;; deve decair monotonicamente com o

aumento da distancia lateral (d, ;), decaindo para préximo de 0 quando d; ; — oo.

A funcao gaussiana h;; = exp (—dij / 252) satisfaz estas exigéncias e é invariante a trans-
lagao. ¢ representa o raio da vizinhanga topolédgica e o grau que os neuronios vizinhos
do BMU participam do processo de aprendizagem adaptativa. A rede SOM converge
mais rapidamente com este tipo de fungao de vizinhanca (Lo et all 1991} [Erwin et al.,
1992; Lo et al., [1993)). 6(¢) é definido como uma fungdo monotonicamente decrescente

em fun¢ao do tempo (épocas), d (t) = 6(0)exp(—t/T;), sendo 7; uma constante.
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Seja = o conjunto dos padroes de entrada composto por xx, k = 1,...,n, tem-se o algo-

ritmo de aprendizagem padrao ou seqiiencial, como segue:

a)

b)

s 1 T ~ e e e . A~
Os vetores de cédigo, w ; = [wj1, ..., wj,| ", sdo iniciados linearmente (ver apén-

dice A).

Para cada época t

1)

Para todo x, € =,k = 1,...,n, para o tempo discreto ¢, encontre o

neuronio vencedor ¢ segundo a distancia Euclideana:
c=argmin; {||lzx, —w;|))},7=1,....m (2.1)

onde m corresponde ao numéro de neuronios na rede. A ordem de

apresentacao dos padroes deve ser aleatéria.

Os vetores de cédigo w; do neurdnio vencedor e dos seus vizinhos sao,

entao, atualizados segundo a equacao:
wis (t+1) = wy; () +a (O h (0) [oa () —wy (0] (22)

onde «(t) é uma fungdo que determina a taxa de aprendizagem na
iteragao t e h (t) é a fungao que determina a vizinhanga entre o neur6nio

vencedor ¢ e seus vizinhos.

2.2.2 Aprendizagem em lote

O algoritmo de aprendizagem em lote difere da aprendizagem seqiiencial quanto a forma

de atualizacao dos vetores de cddigo, na auséncia da taxa de aprendizagem «(t) e na

nao obrigatoriedade de apresentacao aleatoria dos padroes. Neste algoritmo, os vetores

de cédigo sao atualizados ao final de cada época. Em cada passo (época) o conjunto de

dados é particionado de acordo com as regioes de Voronoi dos vetores de cédigo do Mapa

neural, definido segundo o critério de proximidade do vetor de cédigo com o conjunto de

dados. Os vetores de codigo w podem ser atualizado a partir das equagoes que seguem

(Vesanto e Aholal, [1999):

O 23)
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onde s; representa o somatério dos padroes relativos a regiao de Voronoi V; e ny, corres-

ponde ao numero de amostras do conjunto de Voronoi do neuronio i.

25 hyi () s (¢)
> by (t)

w; (t+1) = (2.4)

Em virtude da auséncia do parametro de aprendizagem «(t) e do bom desempenho do
algoritmo em lote (Costal 1999; |Vesanto e Aholaj, 1999) decidiu-se optar pelo mesmo
no decorrer deste trabalho. A auséncia deste parametro e a independéncia do resultado
quanto a ordem de apresentacao dos padroes facilitam o processo de andlise por usuarios

nao muito experientes na analise com SOM.
2.2.3 Consideragoes sobre o treinamento do SOM

Para o algoritmo de aprendizagem seqiiencial as apresentacoes dos padroes = tém de ser
de forma aleatéria, para que seja garantida a uniformidade de apresentacao de todos os

x, € Z. Para o algoritmo em lote nao existe esta restrigao.

Define-se uma época como a apresentacao completa do conjunto de padroes = a rede.
A normalizagao dos dados de entrada e vetores de codigo nao é obrigatéria (Demartines
e Blayo, [1992), mas pode ser feita segundo a Equacdo 2.5, seja & o componente ¢ do

padrao xj, entao:

& =&/ ||z (2.5)

O processo competitivo é o mais custoso em processo de treinamento. Geralmente trata-
se de uma busca seqiiencial pelo neuronio vencedor. Este processo pode ser otimizado
usando-se algum mecanismo heuristico para minimizar a busca (Costa, 1999), ou por

meio da paralelizagao do algoritmo (Openshaw e Turton) [1996)).

A determinacao dos parametros de aprendizagem em geral é empirica, fortemente basea-
da na experiéncia do usuario e em métodos de tentativa e erro. Porém, algumas técnicas
de determinacao automaética dos parametros de aprendizagem tém sido propostas, seja
por meio de algoritmos genéticos (Silva e Rosal 2002), ou métodos numéricos (Haese,
1998; Haese e Goodhill, 2001). A taxa de aprendizagem «(t), Equacao 2.2, deve assumir
um valor pré-fixado, a(0) < 1, e deve decair com o tempo ¢ até um valor préximo de zero.
Analogamente, a fun¢ao de vizinhanga h(t) também deve assumir um valor pré-fixado,

h(0), adequado de forma que maximize a qualidade da formagao do mapa.
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A dimensionalidade do mapa auto-organizavel e seu tamanho (m) dependerao do tipo
de problema e propdsito. A literatura mostra que a determinagao do tamanho do SOM
é um processo empirico (Flexer, 2001 Kohonen, 2001)). Em geral, o SOM bidimensional
NaxM é usado devido sua capacidade de projecao dos dados de dimensao p num Mapa
bidimensional. Este trabalho esta baseado tnica e exclusivamente neste tipo de Mapa.
O tamanho da amostra de treinamento também auxilia o processo de decisao sobre o
tamanho do Mapa. Para grandes volumes de dados, Mapas razoavelmente grandes sao
mais adequados. Todavia, grandes Mapas comprometem o desempenho do algoritmo e
Mapas muito pequenos comprometem a integridade da formacao topoldgica do SOM
(Costal, |1999; Flexer, 2001} Kohonen, [2001; [Park et al., [2003]).

2.2.4 Avaliacao da qualidade da aprendizagem

Existe um conjunto razoavel de mecanismos de avaliagao da qualidade do Mapa gerado
apos o processo de aprendizagem. Escolheu-se duas destas métricas, o erro da quantizacao

vetorial e o erro topolégico (Kohonen| 2001).

O erro de quantizacao (E,) corresponde a média do erro correspondente & diferenca
entre o vetor de caracteristicas xy e o vetor de coédigo wgyp, vetor de cédigo vencedor

no processo competitivo para o padrao xy:

_ 2k 12k — wemu]|
n

E, (2.6)

O erro topoldgico (E;) procura avaliar o quanto a estrutura da grade aproxima padroes
préximos no espaco de entrada. Considerando que, para cada padrao x; tem-se o BMU
como o primeiro neuronio na ordem de competicao na grade, o BMU2 correspondera ao
segundo neur6nio nesta escala. Assim, o erro topoldgico corresponderd ao percentual de

padroes cujo BMU e BMU2 nao sao vizinhos na grade:
Ey=—> u(x) (2.7)
k=1
onde u(zy) corresponde a 1, se o BMU e BMU2 néo s@o vizinhos, e 0 caso contrério.

2.2.5 Propriedades

Uma vez concluido o processo de aprendizagem da rede SOM, o mapa de cédigos gerado,

representado pelos vetores w;, mostrara propriedades importantes dos dados de entrada
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(Haykin, [2001; Kohonen, 2001)).

e Propriedade 1. Ordenacao topoldgica. O mapa de caracteristicas calculado
pelo algoritmo SOM é ordenado topologicamente, no sentido de que a locali-
zacao espacial de um neuronio na grade corresponde a um dominio particular

ou caracteristicas dos padroes de entrada. O inverso nem sempre é verdadeiro.

e Propriedade 2. Casamento de densidade. O mapa de caracteristicas reflete
variagoes na estatistica da distribuicao da entrada, embora a distribuicao das
unidades do SOM nao seja exatamente a mesma da distribuicao dos dados
amostrais (para SOM 1D a densidade das unidades de saida é proporcional a

p(zx)?? em torno do ponto xy,).

e Propriedade 3. Selecao de caracteristicas. Pode-se afirmar que os Mapas Auto-
Organizaveis fornecem uma aproximacao discreta das assim chamadas curvas
principais, e podem, portanto, ser vistos como uma generalizagao nao-linear

da analise de componentes principais.

Este trabalho baseou-se nessas propriedades para, através de métodos distintos, proceder

a analise exploratéria de dados geoespaciais multivariados.
2.3 Visualizacao do Mapa Auto-Organizavel

Apo6s o processo de aprendizagem do Mapa € necessario que se possa verificar visualmente
o resultado da ordenacao topoldgica. Destacam-se trés formas de representacao visual.
A primeira forma usa os vetores de cédigo como coordenadas no espago d-dimensional.
Este processo pode ser aplicado quando d < 3. A segunda forma é através da matriz de
distancia entre os vetores de cédigo. Esta matriz, em especial a matriz de distancia uni-
ficada (Ultsch, [1993)), pode ser analisada como uma imagem, o que facilita o processo de
andlise. A terceira forma, os Planos de Componentes, usa os valores de cada componente
dos vetores de codigo para colorir o Mapa Auto-Organizavel. Este método permite que

seja avaliada a distribuicao do componente no Mapa, apds a aprendizagem.
2.3.1 Representacao dos vetores de cédigo no espago R¢

Para o caso onde os vetores de codigo possuem dimensao d, menor ou igual a 3, pode-se
usar os seus valores como coordenadas no espaco R¢ para visualizacao da organizacao
dos neuronios. Dado o conjunto de dados da Figura (a esquerda), onde d = 3, corres-
pondente a dois tordides que formam um elo de corrente. Treinando-se uma rede 15215
hexagonal com aprendizagem em lote, pode-se visualizar o resultado final do treinamen-

to, usando os valores dos vetores de c6digo como coordenadas no espaco 23, Figura
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(a direita).
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FIGURA 2.4 — Do lado esquerdo tem-se os dados, sendo dois conjuntos de dados for-
mando um elo de corrente; do lado direito tem-se a estrutura final do
SOM, apds treinamento, usando os valores dos vetores de cédigo, como
coordenadas no espaco 3.

Existem outras formas de projecao dos valores dos vetores de cédigo no espaco 2 como
através do mapa de Sammon ou através de outros métodos de projecao (Kaski et al.,

1999; Kohonen|, 2001). Todavia, estes métodos nao foram tratados neste trabalho.
2.3.2 Histograma

Os dados podem ser projetados no Mapa pesquisando-se, para cada zy, o seu respectivo
BMU. A freqiiéncia de ocorréncias de BMUs para um dado neuronio gera um histogra-
ma que refletird o nivel de atividade H(i) deste neurénio. Destacam-se dois tipos de
histogramas, aquele que registra o nimero de BMUs apds a fase de aprendizagem e o
que registra a freqiiéncia de ocorréncias nesta fase. Ambas abordagens sao tteis, todavia

neste trabalho o nivel de atividade H (i) referir-se-& ao primeiro tipo de histograma.
2.3.3 Planos de Componentes

Para que se possa ter uma noc¢ao de como cada componente do vetor de caracteristica
organizou-se no Mapa treinado, usa-se algum método de coloracao do SOM baseado nos
valores de cada componente. Para um dado componente j, de um Mapa bidimensional
MxN, gera-se uma imagem f (z,y) com dimensoes iguais as do Mapa Mz N, onde cada
pixel correspondera ao valor do componente j na posicao (x,y). Para imagens em escalas
de cinza pode-se convencionar o branco para valores maximos, preto para valores minimos

e tons de cinza para valores intermediarios.
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2.3.4 Matriz de distancia unificada (U-Matriz)

A matriz de distancias unificada, U-matriz (Ultsch, [1993)), tem o objetivo de permitir
a deteccao visual das relagoes topoldgicas entre os neuronios. Usa-se a mesma forma de
calculo de distancia usada no treinamento, distancia Euclideana, para calcular a distancia
entre os vetores de codigo dos neurdnios adjacentes. O resultado gerado a partir da
aplicacao da U-matrix sobre o Mapa é uma imagem f(z,y) onde o nivel de intensidade
de cada pixel corresponde a uma distancia calculada. Um Mapa 2-D NXM gera uma
imagem (2N — 1) X (2M —1).

Dado um Mapa bidimensional hexagonal encontra-se a U-matriz calculando-se as dis-
tancias dx, dy e dz (Figura, para cada neuronio. O valor du da U-matriz é calculado
em funcao dos valores dos elementos circunvizinhos do neuroénio relativo ao du. O valor
du pode ser a média, mediana, valor maximo ou minimo destes valores. O processo é

analogo para o caso de uma rede bidimensional retangular.

dn

FIGURA 2.5 — Representacao dos componentes da U-matriz dx, dy, dz e du para uma
rede 3x3 hexagonal. Os circulos representam os neurdnios e os quadrados
representam os valores dos componentes.

A matriz de distancia unificada pode ser interpretada como uma imagem através da
coloracao dos pixels de acordo com a intensidade de cada componente da matriz. Valores
altos correspondem a neuronios vizinhos dissimilares e valores baixos correspondem a
neuronios vizinhos similares. Regioes com baixos valores do gradiente correspondem a
vales que agrupam neurdnios especializados em padroes similares. Regioes com valores

altos correspondem a fronteiras entre agrupamentos.

Pelo fato da U-matrix gerar uma imagem relativamente complexa (Figura [2.6]), sua prin-

cipal aplicacao é a visualizacao do mapa para separacao manual dos agrupamentos.
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Porém, ja existe alguma iniciativa para deteccao automatica dos agrupamentos por meio

de técnicas de processamento desta imagem (Costa, [1999; Costa e Andrade Nettoj, [2001]).

dx

C)
dzm m =
. ® = ®

@ = ® = @

du

FIGURA 2.6 — Exemplo de geragao da imagem relativa a U-matriz, a partir de uma rede
3x3 hexagonal.

A U-matriz é um método cujo objetivo é permitir a deteccao visual das relacoes topolé-
gicas dos neuronios , . Esta técnica é extremamente 1til quando se tem os
vetores de codigo com dimensao maior que 3. Para estes casos nao se pode representar
graficamente, ou pelo diagrama de Voronoi ou por superficies de influéncia, a organizagao

final dos neuroénios.
2.4 Analise Exploratéria de Dados com Mapas Auto-Organizaveis

A analise exploratoria de dados consiste na busca por padroes em dados amostrais a
partir de técnicas de visualizacao e de andlise de agrupamentos, dentre outras. Para o
caso de problemas estatisticamente bem conhecidos, quanto maior o volume de dados
amostrais melhor a acuracia da analise. Para problemas complexos esta tarefa torna-se
dificil e exige que varios métodos sejam avaliados até que se chegue a algum resultado

conclusivo. Este trabalho baseou-se em trabalhos que aplicaram, de formas distintas, as
propriedades dos Mapas Auto-Organizaveis na andlise exploratéria de dados (Kaski e

Kohonen|, [1996; [Vesanto, [1997; [Vesanto e Ahola), [1999; [Vesanto), [1999; [Kaski et al., [1999;
Kohonen|, 2001]).

Os estagios da analise exploratéria de dados com SOM compreendem a escolha do con-

junto de dados, o pré-processamento dos dados, a parametrizacao da rede e escolha de

“bons” Mapas neurais e a interpretagao dos resultados (Kaski e Kohonen, [1996)). Todas

estas fases sdo criticas e relevantes para a geragao de resultados confiaveis (Figura .

Todavia, destaca-se aqui a tarefa de interpretagao dos resultados como a mais dificil, em
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FIGURA 2.7 — Fluxograma do processo de analise exploratéria de dados com SOM.

funcao das variadas formas de andlise disponivel.
2.4.1 Selecao dos dados

A selecao dos dados a serem analisados dependera da natureza do problema. O cuidado
nas fases de formulacao do problema e selecao dos componentes é de extrema importancia

e segue os mesmos preceitos daqueles usados em qualquer tipo de analise exploratéria.
2.4.2 Pré-processamento

Existem diversas técnicas para pré-processamento do conjunto amostral de dados. Cada
uma delas possui objetivo distinto e depende do dominio do problema. Dentre os pré-
processamentos mais usados em conjunto com o SOM destacam-se a normalizagao, a

marcacao de valores ausentes e a remocao de valores atipicos.
2.4.3 Configuracao da rede e selecao do Mapa

Assim como nas etapas anteriores, toda a parametrizacao do Mapa Auto-Organizavel
dependera do tipo de aplicacao. Classificacao de padroes, controle, visualizacao, detec-
cao de agrupamento, cada tarefa exige que uma analise posterior seja conduzida até que
se chegue a configuracao ideal da rede neural. Como se aplicou somente o SOM bidimen-
sional, hexagonal, com func¢ao de vizinhanca gaussiana, com aprendizagem em lote, os
comentarios estarao restritos a parametrizacao relativa a este tipo de rede neural. Para
este tipo de rede precisa-se definir as dimensoes da rede Mx N, o raio inicial da fungao

de vizinhanca e o nimero de épocas do processo de aprendizagem.
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Uma forma de se avaliar a qualidade do Mapa ¢ através das medidas dos erros de quan-
tizagao e topologico. Ou seja, para cada configuracao de rede tem-se valores distintos
destes erros. Assim, pode-se construir dois gréaficos em %%, ambos tendo nos eixos das
ordenadas as configuracoes de rede avaliadas e nos eixos das absissas os valores dos erros
de quantizacao e topoldgico. As redes candidatas serao aquelas com os menores valores
para ambos os erros. Embora este seja um processo valido, existem limitagoes praticas

para o seu uso, como, por exemplo, a irregularidade da curva do erro topolégico.

Uma outra forma para determinar os parametros iniciais da rede é observar a formacao
final do Mapa através de algum método de visualizacao. A U-matriz é um dos métodos
mais completos para esta andlise. Todavia, observa-se que, para problemas complexos,
redes pequenas nao conseguem exprimir, através da U-matriz, a estrutura do conjunto
de dados amostrais (Costa e Andrade Nettol [2003). Porém, quanto maior a rede, me-
lhor a U-matriz exprime a estrutura real do conjunto de dados (Ultsch, [1999). Pode-se,
também, usar algum tipo de indice de avaliacao para o Mapa final gerado. Para o caso
de separagao automatica do conjunto de dados em agrupamentos distintos pode-se usar
alguma métrica de validagao de particionamento de dados para verificar a eficacia da
rede neural. Neste trabalho usou-se estas trés técnicas para avaliacao dos Mapas nas

diferentes fases do processo de andlise exploratéria dos dados geoespaciais.
2.4.4 Interpretacao do Mapa neural

Neste trabalho o SOM ¢é usado para tarefas especificas como: deteccao de dados ati-
picos, andlise de componentes, andlise da distribuicao espacial do fenomeno estudado,
deteccao automatica de agrupamentos e andlise da dependéncia espacial. As técnicas do
uso do SOM para a Andlise Espacial serao estudadas no Capitulo [4] Nesta secao serd
abordado somente o uso do SOM para deteccao de dados atipicos, analise de correlacao

e significancia de componentes e anélise simples de agrupamentos.
2.4.4.1 Deteccao de dados atipicos

Dados atipicos identificados pelo SOM sao, em geral, os mesmos detectados por pro-
cedimentos estatisticos como andlise de fatores e o k-médias (Morlini, |1998; [Munoz e
Muruzabal, [1998)). Isto deve-se ao fato de que os vetores de codigo correspondem a uma
aproximacao da densidade dos dados de entrada; logo, tem-se que o problema de deteccao
de dados atipicos no conjunto amostral de dados pode ser transferido para a deteccao de

dados atipicos no conjunto de vetores de codigo da grade de neuronios.

Vetores de codigo atipicos podem ser observados de diversas maneiras. Destacam-se os
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métodos de Morlini (1998), que usa a distancia média, para cada neurénio, do vetor de
cédigo analisado para os seus vizinhos, identificando o vetor atipico através dos maio-
res valores para esta média, e de Munoz e Muruzébal (1998) que define um fluxo de
passos que devem ser seguidos para se detectar dados atipicos num conjunto de dados,
baseado em ferramentas auxiliares ao Mapa Auto-Organizavel. Uma outra forma de ané-
lise é através do uso da U-matriz, onde os vetores atipicos sao identificados por regioes

pequenas e separadas das demais regioes por areas de transicao.

Justifica-se o uso do SOM para a deteccao de dados atipicos devido ao fato de que es-
te método é computacionalmente barato, de facil interpretacao e nao estd baseado em
modelos especificos. O SOM ¢é robusto o suficiente para gerar, a partir de configura-
oes distintas, os mesmos resultados quanto a identificacao de vetores de cédigo atipicos
Morlinij, [1998)).

(

2.4.4.2 Analise de componentes

Durante o processo de aprendizagem os vetores de codigo se aproximarao discretamente
dos padroes de entrada, mantendo a ordenacao topoldgica dos mesmos. Ou seja, estes
vetores de codigo sao uma aproximacao da distribuicao de densidade dos padroes de
entrada. A visualizacao desses vetores de cédigo podem auxiliar no entendimento e na
contribuicao de cada componente. Esta visualizagao estd relacionada com a andlise de
componentes principais e esta diretamente relacionada a discriminacao da influéncia de
cada componente no Mapa neural (Kohonen, [2001). Para analisar a contribuigao de
cada componente na formacao dos agrupamentos do Mapa apods a aprendizagem usa-se
os Planos de Componentes. Os Planos de Componentes vém sendo amplamente usados
nesta tarefa (Kaski e Kohonen| [1996). Vesanto e Ahola (1999) propéem um método
automatico para busca de componentes correlacionados. Este método nao foi usado neste
trabalho devido ao mesmo s6 se aplicar para um nimero muito grande de componentes

a serem analisados.
2.4.4.3 Analise simples de agrupamentos

Um expediente comum na analise de agrupamentos, usando o SOM, é definir o niimero de
neurdnios como o numero de agrupamentos possiveis (Ultsch, 1993)). Apds o treinamento
da rede, cada neuronio estara associado a um grupo de vetores de entrada. Embora seja
um método valido, ja que se trata de uma analise exploratoria de dados, este procedi-
mento impoe uma restricao sobre a estrutura dos agrupamentos, pois assume-se uma
estrutura hiperesférica para cada grupo de dados. Este método é aplicado para o caso

de redes pequenas, pois a separacao manual de padroes nessas redes é mais facil e menos
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trabalhosa.
2.5 Sumario

Os Mapas Auto-Organizaveis sao estruturas neurais artificiais formuladas sobre o con-
ceito de auto-organizacao de unidades bésicas (neurdnios) segundo algum processo de
aprendizagem competitiva. A escolha da topologia e do mecanismo de aprendizagem de-
pendem de fatores como tipo do dado a ser analisado, grau de generalizacao desejado,
tipo de aplicacao etc. Sao propriedades do SOM a ordenacao topoldgica, casamento de

densidade e selecao de caracteristicas.

Em funcao das razoes expostas neste capitulo foi definida como rede de trabalho o Mapa
neural bidimensional, com disposicao hexagonal da grade de neuronios, funcao de vizi-
nhanca gaussiana e aprendizagem em lote. A avaliacdo dos Mapas serd de acordo com

as medidas do erro de quantizacao e topologico.

Visualizacao e analise de agrupamentos sao as principais aplicacoes dos Mapas Auto-
Organizaveis. Dentre as técnicas existentes de visualizacao foram usadas neste trabalho
a U-matriz e os Planos de Componentes. Para andlise de agrupamentos sera usado um

mecanismo de deteccao automatica de agrupamentos exposto no Capitulo

Embora as ferramentas relacionadas com o SOM para analise exploratéria de dados
sejam numerosas, as mesmas nao cobrem todo o espectro de Analise Espacial de Dados
em Area. Um outro fator a ser analisado é o quao automatico o processo pode ser para
que qualquer usuario do SOM possa proceder com a andlise, sem grandes esforgos de

entendimento e interpretacao dos resultados.

Os trés préximos capitulos abordam temas relativos a essas questoes. O Capitulo
dedicou-se a pesquisa de métodos automaéticos de deteccao de agrupamentos. Adaptacoes
e uso das técnicas de andlise exploratéria com o SOM foram extendidas no Capitulo []
onde foram propostas técnicas para proceder a Analise Espacial de Dados em Area com
o SOM. No Capitulo |5 deu-se especial atencao aos métodos de acesso a base de dados
geografica, de forma a tornar ainda mais facil o acesso e posterior andlise de dados

geograficos.
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CAPITULO 3

DETECCAO AUTOMATICA DE AGRUPAMENTOS COM MAPAS
AUTO-ORGANIZAVEIS

3.1 Introdugao

Como observado no Capitulo [2] existem vérios mecanismos de andlise exploratoria de
dados através dos Mapas de Kohonen. A tarefa de descoberta de agrupamentos é uma
delas e tem sido feita visualmente, através da projecao do Mapa por meio da U-matriz e
dos Planos de Componentes. Todavia, existem casos onde a complexidade da U-matriz
gerada inviabiliza ou dificulta a descoberta de agrupamentos pela verificacao visual.
Para estes casos seriam bastante 1teis técnicas de deteccao automatica de agrupamentos

baseadas nos vetores de cédigo gerados pelo SOM.

O método de identificacao visual de agrupamentos através da U-matriz apresenta algu-
mas restricoes. Para Mapas pequenos a U-matriz gerada tende a ser complexa e de dificil
identificac@o visual dos agrupamentos (Figura , além do que, a U-matriz s6 pode ser
gerada a partir de mapas com grade bi-dimensional. Para mapas com dimensoes de grade

maior que 2 o processo de visualizagao da matriz de distancia torna-se complexo.

Este capitulo avaliou o método de segmentacao automética do SOM proposto por Costa
e Netto (2003). Este método foi aplicado em conjunto com os indices de validagao de
particao de dados, Davies-Bouldin (Davies e Bouldin|, [1979) e o CDbw (Halkidi e Vazir-
giannis| 2002)). Neste capitulo também foi realizada uma breve revisao bibliografica sobre

outros métodos automéaticos de segmentagao do SOM.
3.2 Métodos Automaticos de Segmentacao

Com o objetivo de particionar e rotular automaticamente um SOM treinado, baseando-se
no gradiente dos componentes, cuja informacao ¢ apresentada na U-matriz, foi desen-
volvido o algoritmo SL-SOM Self-Labeling SOM (Costal, 1999; |Costa e Andrade Nettol
2001). O algoritmo SL-SOM usa o método de segmentacao de imagens watershed para
particionar a U-matriz em regides conectadas. O algoritmo SL-SOM somente se aplica a
Mapas com grade bidimensional. Esta restricao nao chega a ser proibitiva devido ao fato

de que a maioria das aplicacoes do SOM presentes na literatura usam este tipo de rede.

Embora o algoritmo SL-SOM tenha obtido bons resultados (Costa, [1999), como pode
ser observado através do exemplo da Figural|3.1} a sua aplicacao nao é recomendada para

Mapas com poucos neurénios ou problemas cujos possuam estrutura complexa, pois a U-
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FIGURA 3.1 — Exemplo de segmentacao da U-matriz (SL-SOM): (a) SOM bidimensio-
nal 10x10; (b) U-matrix gerada a partir desta SOM treinada; (c) Rotu-
lagao dos neur6nios da SOM com o auxilio da imagem (b).

FONTE: (Costal [1099).

matriz para estes casos tende a ser de dificil interpretacao, dificultando a separacao dos
padroes. Apesar das limitagoes do algoritmo com relagdo a complexidade da U-matriz
pode-se afirmar que o SL-SOM oferece um bom mecanismo de investigacao de dados

multivariados.

A proposta de Vesanto e Alhoniemi (2000) é a de usar o SOM como um redutor do
tamanho do conjunto de dados a ser analisado. O trabalho propde a descoberta de agru-
pamentos em duas fases, primeiro os dados sao usados para treinar uma rede SOM, os
vetores de codigo da rede serao, entao, usados para a descoberta de agrupamentos atra-
vés de métodos tradicionais de descoberta de agrupamentos. O autor usou um método
hierarquico aglomerativo e o algoritmo de k-médias. A principal funcao da rede SOM,
neste método, é a de reduzir o volume de dados e, conseqiientemente, o custo computaci-
onal do processamento dos algoritmos tradicionais de agrupamento. Além de reduzir este
custo computacional, o SOM também diminui o nimero de dados atipicos, reduzindo o

seu impacto na quantizagao vetorial.

Como critério para fusao ou separacao de grupos de dados, o autor usou o indice Davies-

Bouldin (Davies e Bouldin, [1979)). Este indice também foi usado na comparacao entre

os métodos de descoberta de agrupamentos. A validacao comparou os resultados obtidos
usando-se os vetores de codigo do SOM diretamente sobre o conjunto de dados. Os
resultados foram semelhantes para ambos os casos. Observou-se que, neste processo de
descoberta de agrupamentos exige-se bastante interacao do usuério, nao configurando,
portanto, um método totalmente automatico. Além de que, trata-se do uso de técnicas
tradicionais para deteccao de agrupamentos em um conjunto de dados menor do que o

original. Este método nao faz uso direto de informagoes agregadas aos neurénios como o

48



seu nivel de atividade, formagao topoldgica etc.

Em funcao da simplicidade e generalidade escolheu-se o método de segmentacao do SOM
baseado no particionamento de grafos, ou algoritmo Costa-Netto, detalhado na préxima

segao e aplicado no estudo de caso do Capitulo [6]
3.3 Segmentacao Baseada em Particionamento de Grafos

Costa e Netto (2003) propoem um método para segmentagao do mapa baseado no parti-
cionamento de grafos. Neste caso, o algoritmo é independente da U-matriz e da dimensao
da grade da rede SOM. O algoritmo proposto baseia-se em informagoes geométricas de
distancia entre os neuronios, no erro de quantizagao e no nivel de atividade do neuronio.
A estratégia é considerar que todos os neuronios fazem parte de um grafo nao orientado,
totalmente conectado e, a partir de regras heuristicas, eliminar conexoes inconsisten-

tes entre neurdnios vizinhos, restando grupos conectados, representando agrupamentos

distintos (Figura [3.2).

o0

FIGURA 3.2 — A estratégia de segmentagao do SOM baseia-se na eliminagao de cone-
x0es inconsistentes entre os neurénios. Neste exemplo, uma rede 3x3 foi
particionada de forma que 3 grupos foram constituidos.

Para um Mapa Auto-Organizédvel treinado tem-se o algoritmo Costa-Netto como segue:

a) Obter as distancias entre os pesos dos neuronios adjacentes i e j, d(w ;, w;); e

a atividade de cada neurdnio i, H(i);
b) Para cada par de neurénios adjacentes i e j, a aresta serd considerada incon-
sistente:

Se a distancia entre os pesos excede em 2 a distancia média dos outros

neuronios adjacentes a ¢z ou a j;

Se os dois neurdnios adjacentes i e j possuem atividade (H) abaixo de
50% da minima permitida (H,,,), ou um dos neurdnios for inativo (H(i) =
0); Hunin = wHpeq, sendo que 0.1 < w < 0.6 € Hypeqg = n/m.
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Se a distancia entre os centréides dos conjuntos de dados associados aos

neurdnios i e j exceder em 2 vezes a distancia entre os pesos d(w;, w;);

¢) Remogao dos ramos (arestas) inconsistentes. Para cada aresta (i, j) conside-
rada inconsistente resultara em uma conexao nula no endereco (7, j) da matriz
de adjacéncia A. Ramos consistentes recebem entrada 1 no enderego (i, j) de
A.

Y

d) Atribuir um cédigo distinto para cada conjunto de neurénios conectados.

Remover componentes conectados pequenos (com menos de 3 neurdnios).

O que acontece com a aplicacao do algoritmo é uma poda dos neuronios conectados adja-
centes. Ou seja, ao final varios grupos de neuronios conectados estarao representando um
agrupamento especifico. O algoritmo ¢ independente da U-matriz e da dimensionalidade
da grade do Mapa, o que o torna mais genérico que a proposta de segmentacao baseada
na U-matriz (Costal, [1999). O algoritmo faz uso de alguns limiares empiricos definidos
por meio de experimentacoes, porém, consegue particionar os dados usando somente as
informagoes inerentes ao Mapa treinado, como a distancia entre os neuronios, o erro de

quantizacgao e o nivel de atividade.
3.4 Indices de Validagao dos Agrupamentos

Para validar o particionamento dos dados gerados pelo algoritmo de segmentacao ba-
seado no particionamento de grafos usou-se dois indices, ja aplicados aos Mapas Auto-
Organizaveis. O indice Davies-Bouldin (Davies e Bouldin, |1979), usado para auxiliar o
processo de defini¢ao do ntimero de agrupamentos corretos (Vesanto e Alhoniemi, |2000;
Park et al., [2003) e o indice CDbw (Halkidi e Vazirgiannis, 2002)) usado numa aplicagao
semelhante a anterior (Wu e Chow, [2004)).

3.4.1 Indice Davies-Bouldin

O indice Davies-Bouldin (Davies e Bouldin, |1979)) é uma medida que indica a similaridade
entre agrupamentos. Esta medida pode ser usada para a avaliagao da particao dos dados
e, conseqiientemente, para a comparacao relativa entre diferentes divisoes do conjunto de
dados. O indice Davies-Bouldin ¢é independente do niimero de agrupamentos e do método
de particao dos dados, o que o torna indicado para a avaliacao de algoritmos de particao
de dados.
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O indice Davies-Bouldin é dado por:

1 {Sc (@Qx) + 5 (Ql)} (3.1)

onde: ¢ é o nimero de agrupamentos, S, (Qy) representa a distancia intra-agrupamento
(dispersao interna do agrupamento ()x), baseado na distancia para o centrdide,
dee (Qr, Q) representa a distancia entre os agrupamentos @y e @, também baseado

na distancia entre os centroéides. S, (Qx) é dado por:

) N, 1/q
5. (Qu) = {EZ o) |} (3.2)
j=1

onde: z; € Qy, Ny é o niimero de amostras no agrupamento @y e ¢ = 1/Nj iner T

d.. ¢ dado por:

1/p
ce Qk7 Ql {Z |Ck1 - Ck:]| } (33)

onde: d corresponde a dimensao do vetor xy.

Para p = 2 tem-se d.. como a distancia Fuclideana entre os centréides dos dois agrupa-
mentos. S, representa a raiz g-ésima do g-ésimo momento dos pontos no agrupamento
k em torno da média. Se ¢ = 1, S, torna-se a média Euclideana dos vetores no agrupa-
mento k em relacao ao centrdide deste grupo. Se ¢ = 2, S, torna-se o desvio padrao da
distancia das amostras com relacao ao centréide do grupo. Neste trabalho, fixou-se p = 2

e variou-se q = 1, 2.

Vesanto e Alhoniemi (2000) usaram o indice Davies-Bouldin com p = 2 e ¢ = 2 para
avaliacao da particao dos dados feita através do Mapa Auto-Organizavel. Neste caso,
o SOM foi usado como um redutor do volume de dados a ser particionado. Apds esta
reducao, dois métodos de particao tradicionais, o k-médias e o método hierarquico aglo-
merativo, foram aplicados, separadamente, para encontrar os agrupamentos. O indice
Davies-Bouldin foi usado como critério de juncao ou separacao de agrupamentos nos

algoritmos de particao.
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3.4.2 Indice CDbw

O indice CDbw - Compose Density between and within clusters (Halkidi e Vazirgiannis|,
2002; Wu e Chow, 2004) também baseia-se na medi¢ao das distancias intra e inter-
agrupamentos, porém, enfatiza as caracteristicas geométricas de cada agrupamento, tra-
tando eficientemente agrupamentos com formatos arbitrarios. A caracteristica geométrica
do agrupamento ¢ representada através do uso de vetores representativos de cada agru-
pamento. Ao invés de usar o centréide como referéncia, usa-se um conjunto de vetores.
Isto permite que o indice avalie corretamente estruturas nao hiperesféricas, o que nao

ocorre com o indice Davies-Bouldin.

Para um conjunto de dados particionados em ¢ agrupamentos, define-se um conjunto de
. ! .

pontos representativos V, = {v;1, v, ..., Vir, } para o agrupamento i, onde: r; representa

o numero de pontos de representacao para o agrupamento ¢. Para cada componente p do

agrupamento i tem-se que o desvio padrao stdev (i) é dado por:

ng

stdev” (i) = Z (20 — 7)) (n; — 1) (3.4)

k=1

onde: n; representa o nimero de amostras no agrupamento i, r; € Q;, e T; € a média da

amostra do i-ésimo agrupamento. A média do desvio padrao é dada por:

RS 2
tdev = — td :
stdev = ;_1 || stdev (7)|| (3.5)

A densidade intra-agrupamento é definida como:

c

I 1
Intra_dens (c¢) = — Z — Z density (v;;) ¢ > 1 (3.6)

(G ry /.
i=1 j=1,5#i
O termo density (v;;) é definido como density (v;;) = >%, f (21, v;5), onde z; € Q;, vy; €

a j-ésima representagao do i-ésimo agrupamento, e f (x;,v;;) é dado por 1, se ||z; — v;;|| <

stdev, ou 0 caso contrario.
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A densidade inter-agrupamento é dada por:

Inter_dens (c

density (vi;) ¢ > 1l,c#n

Z Z ||close_rep (i) — close_rep (j)||
\|stdev (2)|| + ||stdev (5)]]

i=1 j=1,j#i

(3.7)

onde: close_rep (i) e close_rep(j) representam o par de pontos de representacao mais
préximos entre o agrupamento 7 € o j, v;; ¢ o ponto médio entre este par de pontos.
density (v;;) é dado por density (v;;) = m+n] f (g, vi5), onde x € Q; ou xy, € Q, €
f (zx,v;;) é dado por 1 se ||z — vy < (||stdev( )| + ||stdev(7)]]), ou 0 caso contrério.

A separagao entre os agrupamentos é dado por:

||close_rep(i) — close_rep(7)||
1 .
Sep(c) ZZH 123;«&1 1+ Inter_dens(c) e (38)

O indice CDbw ¢ definido por:

CDbw(c) = Intra_dens(c) * Sep(c) (3.9)

Uma boa particao dos dados ¢é indicada para valores altos do indice. A complexidade

O(n) é favoravel para dados geoespaciais (Halkidi e Vazirgiannis, [2002)).

Uma questao importante a ser considerada neste algoritmo é a definicao dos vetores de
referéncia para cada agrupamento. Segundo Halkidi e Vazirgiannis (2002) este processo
¢ iterativo. Primeiro escolhe-se o ponto mais distante da média do agrupamento, poste-

riormente o ponto mais distante do ponto anterior é escolhido e assim sucessivamente.
3.4.3 Usando os vetores de cédigo como vetores de referéncia no CDbw

Os vetores de referéncia para o calculo do CDbw podem ser encontrados de forma itera-
tiva a partir do conjunto de dados particionado (Halkidi e Vazirgiannis, |2002). Todavia,
estes autores nao definem o critério de parada para o algoritmo de criagao dos vetores
de referéncia. Ou seja, o nimero de vetores de referéncia, para cada agrupamento, tem
de ser definido empiricamente para servir como critério de parada, caso contrario todos

os vetores poderiam ser escolhidos como vetores de referéncia.
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Para o caso de particao dos dados através do SOM tem-se os vetores de cdédigo como uma
aproximacao da distribuicao dos dados de entrada sendo, portanto, vetores representati-
vos dos dados amostrais. Logo, pode-se usar os vetores de cédigo do SOM particionado
como vetores de referéncia dos seus respectivos agrupamentos. Isto simplifica o processo

de calculo do CDbw para o caso de particao dos dados com o SOM.

A adequacao desta abordagem dependerd da relagao entre o nimero n de padroes e
o ntimero m de neur6nios. Para m/n muito pequeno pode-se ter uma deficiéncia em
nimero de neurdnios para representacao de cada agrupamento. Para m/n muito grande

tem-se o inverso.
3.5 Validando o Particionamento do SOM

O algoritmo de deteccao automética de agrupamentos baseado na particao do SOM
(Costa e Andrade Netto, [2003)) separa os padroes, mas nao garante que todos os vetores
de entrada serao rotulados. Por exemplo, dados atipicos podem nao ser rotulados devido

a alguma restricao do Item “b” do algoritmo da Secao (3.3

Este problema pode ser solucionado usando-se o critério do vizinho mais préximo para a
rotulacao de todos os neuronios especializados do Mapa. Este procedimento evitara que

o célculo dos indices de validagao sejam comprometidos.

O processo de avaliagao dos agrupamentos usado neste trabalho (Capitulo @ sera reali-
zado da seguinte forma:
a) Define-se um conjunto de redes que serao testadas e, para cada rede, deve-se:
efetuar o treinamento da rede;
aplicar o algoritmo Costa-Netto;
rotular todos os neurdnios através do método do vizinho mais préximo;

calcular os indices Davies-Bouldin e CDbw;

b) Escolhe-se as redes com os melhores valores dos indices.

3.6 Sumario

O processo de deteccao automatica de agrupamentos com Mapas Auto-Organizaveis
pode ser realizado em trés fases. Na primeira fase o Mapa neural é treinado, na segunda
este mesmo mapa é segmentado, na terceira e tltima fase os dados sao particionados de

acordo com o neuronio ao qual esta associado.
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Foram expostas trés formas de deteccao automatica de agrupamentos. Através da seg-
mentacao da imagem gerada pela U-matriz, através do uso de técnicas estatisticas para
particionar os pesos do SOM ou através do particionamento de grafos. Este ltimo mé-
todo foi escolhido para trabalho considerando que é o Uinico que se baseia unicamente
nas informagoes contidas nos préprios neuronios, apds o processo de aprendizagem, além

de ser independente das dimensoes da rede neural.

Para validar os partiucionamentos dos dados foram analisados duas métricas: o indice
Davies-Bouldin e o CDbw. Ambos avaliam as densidades intra e inter agrupamentos,
todavia o primeiro é baseado no centrdide dos agrupamentos, enquanto que o segundo
baseia-se em vetores de referéncia. O objetivo desses vetores € inserir a estrutura geo-
métrica do agrupamento no computo do indice. Neste trabalho os vetores de referéncia

serao determinados a partir dos vetores de codigo do Mapa treinado.

Portanto, o processo de avaliacao dos agrupamentos passara primeiramente pela definicao
das configuragoes de redes a serem avaliadas; treinamento destas redes; aplicacao do
algoritmo Costa-Netto; rotulagao de todos os neuronios pelo método do vizinho mais
proximo; e calculo dos indices de validagao. As redes serao selecionadas de acordo com

os valores dos indices.
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CAPITULO 4

ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS GEOESPACIAIS
MULTIVARIADOS ATRAVES DE MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

4.1 Analise Espacial de Dados em Area

O estudo de caso deste trabalho, assim como boa parte das aplicacoes do SOM na Analise
Espacial, trabalha com Analise Espacial de Dados em Area, que considera a analise de
dados associados com zonas espaciais ou areas. Estas dreas podem estar dispostas de
forma regular, como em imagens de sensores remotos, ou ser um conjunto de areas
irregulares, como dreas de distritos admistrativos ou de setores censitarios. Os atributos
associados com estas areas nao variam continuamente em funcao do espaco. As areas
consideradas s@o a unica posigao espacial na qual os atributos podem ser medidos (Bailey

e Gatrell, |1995).

Na fase exploratoria da Andlise Espacial de Dados em Area, a deteccao e possivel ex-
ploracao de padroes espaciais, ou tendéncias nos valores dos atributos, sao as tarefas
principais. Dada uma regiao de estudo R, particionada em subéreas (A, ..., A,) com
AjU...UA, = R, tem-se o vetor de caracteristicas x (Ax) = (&1, ..., &a), Ak € {A1, ..., An}.
Neste trabalho, este vetor de caracteristicas serd denotado por zy (Figura[L.1).

FIGURA 4.1 — Elementos da Analise Espacial de Dados em Area.

Existem véarias formas para a visualizagao deste tipo de dado geoespacial (Bailey e Ga-
trell, [1995). Neste trabalho, usou-se mapas coropléticos para identificacao e realce de

possiveis padroes.
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Para a analise exploratéria de drea uma questao deve ser respondida: como medir a
proximidade das observacoes relativas as areas A;? Pode-se usar o centrdide das areas
e usar alguma medida de distancia para avaliar a proximidade ou usar algum outro
mecanismo, como uma matriz de proximidade W, definida sobre algum critério especifico.
A primeira opcao é valida, porém limitada, uma vez que nao contempla a estrutura dos
objetos geograficos (Bailey e Gatrell, 1995)). A segunda opgao, w;;, é mais genérica e serd

usada neste trabalho.

Seja W uma matriz de proximidade espacial, onde cada elemento, w;;, representa uma
medida de proximidade entre as dreas A; e A;. Existem varios critérios para o calculo
dos valores w;;, desde baseado no centréide até aqueles baseados no compartilhamento
de fronteiras entre A; e A;, ou uma combinagao destes (Bailey e Gatrell, |1995). Para
este trabalho W foi definido como 1, caso A; compartilhe fronteira com A;, ou 0 caso

contrario.

Uma vez definido o critério de proximidade espacial pode-se determinar a dependéncia
espacial do conjunto de dados. A dependéncia espacial avalia a variacao dos atributos
quanto a disposicao espacial das areas. Ha varias técnicas para medir a dependéncia
espacial (Bailey e Gatrell, 1995)); aqui serd destacado o indice de correlagao espacial
global de Moran. Para uma determinada matriz de proximidade W, o indice de Moran

(I) calcula a correlagao espacial para o atributo &; da seguinte forma:

i 2 Wi (&—¢) (& —¢)
<Z?:1 <§z - @2) (Z Z;éj wij)

1

onde & representa a média do atributo &;.
4.2 Analise Espacial com o SOM

Os Mapas Auto-Organizaveis tém-se mostrado bastante uteis na Anélise Espacial, haja
vista o crescente nimero de publicagbes presentes na literatura (Openshaw e Turton,
1996; |Ji, 2000; Cereghino et al., 2001; Villmann et al.| 2003). Sua principal fungao é
atuar como um mecanismo nao-supervisionado de mapeamento de dados multivariados
numa grade de dimensao menor, resguardando as propriedades dos dados originais. Sua
simplicidade conceitual, aliada a suas variantes estruturais e de aprendizagem, tem gera-
do uma variedade de aplicagoes. Porém, é a partir da propriedade de geracao de mapas
topologicamente ordenados que os trabalhos de uso da rede SOM na Analise Espacial

tém sido desenvolvidos. Este tipo de rede é extremamente 1til para a anélise de dados ge-
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ogréficos cujas propriedades impedem que sejam usados métodos estatisticos (Openshaw
et al., [1994; |Openshaw e Turton, 1996). Segundo Openshaw e Turton (1996), problemas
como analise de dados multivariados, dependéncia de incerteza sobre os dados, distribui-
¢oOes nao normais das variaveis etc., podem ser convenientemente tratados com as RNAs,
em especial a rede SOM. Outros trabalhos exploram a propriedade de mapeamento e
visualizagao da rede SOM para as tarefas de Anélise Espacial (Winter e Hewitson, |1994;
Foodyl, [1999; (Cereghino et al.; 2001} Gahegan et al.| 2002).

Nenhum dos trabalhos disponiveis na literatura faz referéncia as metodologias de ana-
lise exploratoria de dados geoespaciais que contemplem os diversos pontos de vista da
analise, tais como: descoberta de dados atipicos, analise da distribuicao espacial do feno-
meno, analise de correlacao e significancia de componentes, analise de agrupamentos e
dependeéncia espacial. Também ha poucas referéncias sobre o uso do SOM para particio-
namento dos dados geoespaciais (Franzini et al., [2001)), ou para andlise de dependéncia
espacial (Kaski e Kohonen, [1996]). Pode-se observar que os trabalhos de aplicagdo dos
Mapas Auto-Organizaveis na Andlise Espacial apresentam algumas caracteristicas co-
muns, como o uso do algoritmo padrao de treinamento (Winter e Hewitson|, [1994; Kaski
e Kohonen| 1996 Foodyl, [1999; Takatsukal, 2001} |Cereghino et al.| 2001}, Franzini et al.|
2001). Em geral sdo usados os modelos com topologias bidimensionais, pois permitem
a visualizagdo natural dos agrupamentos através da U-matriz (Kaski e Kohonen, 1996;
Cereghino et al., [2001)), e dos Planos de Componentes (Winter e Hewitson, (1994} Kaski
e Kohonenl, [1996; |[Franzini et al., 2001)). O que difere um trabalho do outro é a forma de
interpretacao da formacao topolégica no Mapa neural, o que aumenta a importancia da
necessidade do especialista na area de aplicagao para entendimento semantico do Mapa
gerado. Em geral, as aplicagoes estao concentradas na andlise da dinamica de cidades
(Winter e Hewitson), |1994; |Kropp, (1998} Takatsuka, 2001), ou na andlise de dindmicas am-
bientais (Foody, [1999; Cereghino et al., [2001)). Franzini et al. (2001) foi o tnico trabalho

encontrado sobre o estudo de problemas urbanos através dos Mapas Auto-Organizaveis.

Embora os trabalhos estejam relacionados a dados geograficos armazenados em Siste-
mas de Informagao Geografica, nenhum modelo aplicado insere em seus calculos algo
que identifique a posicao espacial, por exemplo, as coordenadas planas entre os objetos
geograficos estudados, sejam sitios de coleta de dados ou distritos censitarios. Em (Babu,
1997) é proposta uma rede SOM modificada que considera a posi¢ao espacial entre os
objetos espaciais, porém seu objetivo nao é descobrir relagoes fenomenoldgicas entre os
objetos, mas sim, facilitar a tarefa de indexagao e visualizacao dos objetos geograficos.
Também foi observado que nenhum método de detecgao automatica de agrupamentos foi

aplicado no processo de analise do Mapa gerado pelas redes. Observou-se que o processo
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de determinacao do tamanho dos Mapas é totalmente empirico, baseado na experiéncia

do usuério e no método de tentativa e erro.

Foi possivel concluir, a partir desta revisao bibliografica, que o Mapa Auto-Organizavel
tem despertado um crescente interesse por parte dos profissionais da geociéncia, ha-
ja vista o crescente nimero de ferramentas recentemente disponiveis (Takatsuka), 2001}
Gahegan et al. 2002). Pode-se, finalmente, observar que existe uma ampla variedade
de formas de se explorar dados multivariados a partir de redes neurais do tipo SOM.
Para o caso ndo-supervisionado pode-se: a) usar a U-matriz para descobrir manualmente
agrupamentos de dados; b) usar os Planos de Componentes para descobrir relagoes e ten-
déncias entre as varidveis; ¢) usar uma rede com poucos neurdnios e considerar que cada
neurdnio corresponde a um agrupamento; d) para séries temporais, pode-se usar o SOM
para anélise de trajetdria; e) usar redes com dimensoes maiores que 2 para agrupamento
de dados; f) usar o SOM para a anédlise de deslocamento entre grupos apds alteragoes do

vetor de caracteristica de determinado objeto.
4.3 Inclusao da Variavel Espacial no Algoritmo SOM

Na segao anterior apresentou-se uma breve revisao da aplicacao do SOM na Analise
Espacial, pela qual pode-se observar que, em nenhum momento, as variaveis posicionais
(x,y) sao incluidas explicitamente no algoritmo. Babu (1997) propoe que a questao espa-
cial de objetos geograficos seja incluida nos Mapas Auto-Organizaveis através da criagao
de uma medida de dissimilaridade D que contemple o objeto geografico de qualquer
dimensao, de maneira simples e representativa. Ou seja, o autor substitui a fungao de
distancia do SOM padrao, em geral a distancia Euclideana, por uma outra. Esta varian-
te é chamada de SOM for Spatial Data (SOMSD) e objetiva a visualizacao espacial e a
indexacao de objetos geograficos. Este trabalho mostrou que o SOM pode ser usado de

forma combinada com as coordenadas espaciais, para fins de visualizacao e indexacao.

A fim de avaliar o efeito da inclusdo das varidveis posicionais, (z,y), neste trabalho
propoe-se inclui-las no vetor de caracteristicas x;. Através deste procedimento, espera-se
verificar se isto afetara significativamente a formacao final do Mapa Auto-Organizavel,

através da analise da U-matriz e dos Planos de Componentes.
4.4 Analise da Distribuicao Espacial do Fen6meno

A partir dos Planos de Componentes é possivel a identificagdo, no Mapa neural, do
sentido da variacdo dos componentes. Em geral, esta andlise é feita visualmente (Kaski
e Kohonen, 1996; |Winter e Hewitson|, |1994; Franzini et all [2001). Porém, é possivel
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MBR

FIGURA 4.2 — Coordenadas do centréide de uma &area qualquer relativo ao MBR do
conjunto de areas.

automatizar este processo através de um mecanismo bastante simples. Seja um Mapa
neural bidimensional (NzM ), pode-se rotuld-lo de maneira que o sentido da distribuigao
predominante nos Planos de Componentes seja representado. Pode-se ter varios formatos
para a distribuigao da variagado dos componentes no Mapa, porém definiu-se um conjunto
fixo de distribuigoes, vertical, horizontal e diagonais (Figura .

4.5 A Proposta de um Indice de Valoragao da Dependéncia Espacial

A propriedade de ordenacao topoldgica dos dados amostrais de entrada, numa grade
finita de neurdnios, garante que padroes vizinhos no espaco de entrada [ estejam proxi-
mos no espaco de saida U, porém o inverso nem sempre é verdadeiro. Todavia, pode-se
afirmar que o Mapa Auto-Organizdvel representa uma relagdo de vizinhanga no espago
de atributos. As variagoes nos valores de xj sao captadas pelo SOM através dos valores
dos vetores de codigo e de sua posicao na grade. Assim, a propriedade de ordenagao to-
poldgica pode auxiliar no computo da dependéncia espacial. Tem-se, entao, que o SOM
determina a relacao de vizinhanca no espaco de atributos, exprimindo a ordenacao da
variacao nos valores de zp. Tem-se, também, a relagao de vizinhanga espacial expres-
sa pela matriz de proximidade W. Portanto, a dependéncia espacial pode ser valorada
definindo-se uma métrica que leve em consideragao as relagoes de vizinhanca nos espago
de atributos e no espago fisico (Figura .

Uma forma simples de calcular esta dependéncia espacial, baseada no SOM e na matriz

W, é medir a relacao entre o nimero de padroes que estao simultaneamente préximos no
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Diagonal /

Horizontal

Diagonal \

Vertical

FIGURA 4.3 — Diferentes possiveis sentidos da distribuicao dos componentes no Mapa
neural.

3
b4

Relagdo de vizinhanga espacial =~ |

&

000
000
00

Relag¢do de vizinhanga de atributos

FIGURA 4.4 — Correspondéncia entre a relacao de vizinhanca no espaco de atributos e
no espaco fisico.
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espago de atributos e no espaco fisico. Todavia, como nem toda vizinhanca no espago de
saida do SOM representa similaridade entre os padroes, a segmentacao do SOM em zonas
de similaridade é necessaria. Para isto, usou-se o algoritmo Costa-Netto para particao do
SOM, o qual dividiu o conjunto de dados em ¢ agrupamentos e associou cada area A; a
seu respectivo agrupamento. Ou seja, as regioes A; serao rotuladas de acordo com o grau
de proximidade no espaco de atributos. Pode-se, entao, avaliar a existéncia de regimes

espaciais distintos medindo o grau de dispersao espacial intra-agrupamento.

Seja p; o nimero de areas A pertencentes ao agrupamento 7. Seja ¢; o numero de grupos
de areas A distintas do agrupamento ¢. Tem-se que o indice de relacao de vizinhanga

espacial (I RV E;) para o agrupamento ¢ serd dado por:

0, se p;i=gq

_Z%(Qi —1)+1, caso contrario.

IRVE; = { (4.2)

O indice global (I RV E) correspondera a média ponderada dos indices IRV E;, i =1,...,¢

1 c
- ;:1 p (4.3)

Por exemplo, dado um conjunto de areas rotuladas, representadas pela Figura [4.5] tem-
se que, aplicando a Equagao (4.2) IRVE, = —(1/11)* (2—-1)+1=0,90 ¢ IRV E, =
—(1/10) % (3 —1) + 1 = 0, 80, aplicando a Equagao (4.3) tem-se que IRV E = (1/21)
(0,90 % 11 + 0,80 % 10) = 0, 852.

2212
101 m
> [ 11
2|1 1|1
2 1)1

FIGURA 4.5 — Conjunto de areas rotuladas, 2 agrupamentos, para exemplificar o calculo
do indice IRVE.

O indice IRV E varia entre 0 e 1, sendo que valores proximos de zero significam alta
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dispersao espacial dos agrupamentos e valores préoximos de 1 significam alto nivel de
agregacao dos agrupamentos espaciais. A rigor, este calculo poderia ser feito para qual-
quer particao das areas A, porém, o indice IRVE identifica que o nivel de agregacao dos

agrupamentos foi alcancado a partir do SOM.
4.6 Sumario

A Analise Espacial de Dados em Area consiste na busca por informagoes em mapas de
areas cujos atributos associados nao variam em funcao do espago. Ou seja, cada area
tera um unico conjunto de atributos associado. Na analise exploratoria desses dados o
objetivo principal é verificar a existéncia de padroes espaciais. Antes de iniciar o processo
de andlise exploratéria é necessario definir um critério de proximidades entre as areas.
Neste trabalho foi usado a matriz de proximidade baseada no compartilhamento de

fronteiras entre as areas.

Um conceito importante na Analise Espacial de Dados em Area é o de dependéncia
espacial. Dependéncia espacial é o grau com que a variagao nos atributos acompanham
a variacao na localizacao espacial. A Analise Espacial de Dados em Area compreende a
andlise da distribuicao espacial do fenomeno, a analise de agregados espaciais e medida

de dependéncia espacial.

Existem varios trabalhos que tratam do uso dos Mapas Auto-Organizaveis na Analise
Espacial, todavia, nenhuma aplicagao trata explicitamente da insercao da posicao espa-
cial, assim como também nao ha trabalhos que defina uma metodologia que cubra todo

o escopo da Analise Espacial de Dados em Area.

Neste capitulo foram apresentadas trés propostas de uso do SOM na Analise Espaci-
al. A primeira sugere a inclusao das coordenadas planas no vetor de caracteristicas xy
para verificar se isto afetaria a qualidade final do Mapa neural. A segunda propoe a
automatizacao do processo de andlise da distribuicao espacial do fendmeno através dos
Planos de Componentes. A terceira proposta trata da formulacao de uma métrica para a

dependéncia espacial a partir do mapa de areas segmentado pelo algoritmo Costa-Netto.
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CAPITULO 5
PROJETO E PROGRAMACAO DO MAPA AUTO-ORGANIZAVEL
5.1 Introducao

Para o caso de andlise de dados geoespaciais multivariados é necessario que os resultados
gerados a partir do Mapa Auto-Organizavel possam ser visualizados graficamente por
meio de mapas. Para que isto seja possivel, sem a necessidade de importagao/exportagao
de arquivos, uma solucao possivel, e aqui utilizada, é a conexao do algoritmo SOM
a biblioteca de acesso ao banco de dados geograficos TerraLib, desenvolvida no IN-
PE/DPI (Camara et al., 2002)). A Terralib é uma biblioteca de classes voltada para o
desenvolvimento de sistemas de informacao geografica customizados. A TerraLib foi
desenvolvida na linguagem de programacao C+-+, através da aplicacao de modernas
técnicas de programacao, como padroes de projeto (Gamma et al., [1995), programagao
genérica (Stroustrup|, [2000), STL (Musser e Saini, |1996) e programagao multi-paradigma
(Coplien, 1998).

Embora o algoritmo padrao de treinamento da rede SOM seja conceitualmente simples,
sua implementacao requer uma série de cuidados. Kohonen (2001), afirma que a maioria
das implementacoes nao se preocupa com os detalhes do processo de construcao do
algoritmo. Ciente deste problema, a equipe de pesquisas em Mapas Auto-Organizaveis
da universidade da Finlandia desenvolveu dois pacotes de software que implementam a
rede SOM. O SOM PAK, desenvolvido em C (Kohonen et al.; |1995) e o SOM ToolBox,
desenvolvido em MatLab (Vesanto et al., 1999). Ambos possuem c6digo fonte aberto, sdo
gratuitos e possuem caracteristicas importantes para este projeto como confiabilidade,

disponibilidade do cédigo fonte e funcionalidade.

Porém, apés a anédlise dos pacotes SOM PAK e SOM ToolBox, verificou-se que ambos
demandariam um esfor¢co muito grande de conexao com a biblioteca TerraLib, uma vez
que estes pacotes foram desenvolvidos em linguagens distintas da C++ e nao usam, ex-
tensivamente, conceitos de programacao moderna, o que acarretaria sérias dificuldades
de manutencao. Portanto, apesar das vantagens em termos de confiabilidade e funcio-
nalidade, decidiu-se desenvolver um novo coédigo para o algoritmo SOM. Outros pacotes
foram analisados, mas nao atendiam simultaneamente os requisitos de disponibilidade do
codigo fonte, confiabilidade e manutenabilidade como o SNNS (Zell et al., [1992)) e Nenet
(Kohonen, 2001). O pacote SOM ToolBox foi usado neste projeto como mecanismo de

comparagao e teste do algoritmo SOM desenvolvido.
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O desenvolvimento de qualquer simulador neural exige preocupacoes nas areas de de-
puragao do cédigo, processamento de alto desempenho, com ou sem paralelizagao da
implementagao, e projeto (Lawrence et al., [1996)). Este trabalho concentrou-se na ela-
boracao do projeto de implementacao baseado no paradigma de Orientacao a Objetos
(Gamma et al., [1995). Os pacotes SOM PAK e ToolBox auxiliaram na depuragao do cé-
digo projetado e implementado. O projeto consistiu no desenho e implementacao de uma
biblioteca de classes, SOMLib, que implementa algoritmos e encapsulam dados relativos
ao uso da rede SOM para a analise exploratoria de dados multivariados, geoespaciais ou

nao.
5.2 Projeto e Programacao

Segundo Kohonen (2001), qualquer pacote SOM deve apresentar um conjunto minimo
de caracteristicas, tais como: permitir que a grade da rede possa ter qualquer dimensao,
definicao automatica das dimensoes em fungao dos auto-valores da matriz de correla-
¢ao dos padroes de entrada, disposi¢ao hexagonal e retangular, aprendizagem em lote e
seqiiencial, fun¢ao de vizinhanga gaussiana e bolha, iniciacao linear, tratamento de dados

ausentes, algoritmos de visualizagao e cédlculo dos erros de quantizacao e topoldgico.

Como observado no Capitulo [2] a rede neural SOM pode variar de diferentes formas.
Pode-se ter redes de dimensoes variadas, com formatos diferentes da grade de neuroni-
os, fungoes de vizinhanca distintas etc. Representando este conjunto de variacoes num
diagrama de classes (Figura , pode-se observar a proliferacao de classes. Observe-se
que todas as caracteristicas relativas a grade foram encapsuladas nas classes de topologia
(2D, 3D ... ).

ki 2D
4 \,\\ 4}\ Y}\ Classes de topologia
........ . ]
Standard Batch |*°° Standard Batch |**°

Classes de aprendizagem

FIGURA 5.1 — Diagrama de Classes para representacao das familias de Mapas Auto-
Organizaveis.
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As classes foram agrupadas em trés categorias: classe base (SOM), classes de topologia
(2D, 3D ...) e classes de aprendizagem (Standard, Batch ...). Implementar a biblioteca
com base nesta estrutura de classes nao configura uma boa idéia, pois, além da duplicagao
de classes, observa-se um forte acoplamento entre as classes de topologia e de aprendiza-
gem. Para resolver esta questao, dividiu-se o problema em dois: projeto e implementacao
das classes de aprendizagem e de topologia. Para o problema relativo as classes de apren-
dizagem tem-se que, a depender do contexto ou necessidade do usuario, deve ser possivel
variar entre os varios algoritmos de aprendizagem implementados. Pode-se, entao, usar
o padrao Strategy para resolver este problema. O padrao Strategy define uma familia de
algoritmos, encapsula cada um e os faz interoperaveis (Gamma et al., [1995). O diagra-
ma da Figura mostra que uma classe abstrata foi criada (LearningAlgorithm), pela
qual as classes de aprendizagem serao derivadas. O trecho de cédigo em seguida ilustra

a implementagao da classe base SOM, considerando a estrutura do diagrama de classes

(Figura .2).

SOM SOM LearningAlgorithm
Standard Batch Standard Batch

(a) (b)

FIGURA 5.2 — Diagrama de Classe: a) Representacao da classe base e das classes de
aprendizagem; b) Nova estrutura do diagrama -a- baseada no padrao
Strategy.

Como demonstrado através da Figura[5.3, as questoes de topologia e aprendizagem estao
“misturadas” de forma que a adicao de mais uma classe de topologia implica na reconstru-
¢ao das classes de apredizagem relacionadas com a mesma. Este problema foi solucionado
com o uso do padrao de projeto Bridge. Este padrao desacopla uma abstracao de sua
implementagao, de forma que ambas possam variar independentemente (Gamma et al.,
1995). Assim, criou-se mais uma classe abstrata, Topologylmp. Foi a partir dessa classe
que se originaram as classes concretas de topologia. A Figura mostra a nova estrutura
de relacionamento entre as classes de topologia e as classes de aprendizagem. Com esta

nova estrutura uma mesma implementagao de uma classe de topologia pode servir a mais
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clasz S0M {

public:
S50M| Param= par ) { J4 Constructor
switch [(par.type) {
case “batch® @ _learningdlgorithm = new Batch;
case “Atandard® @ _learningldlgorithm = new 3tandard; }
}
~30M1) - f4 Destructor
protected:

Learningdlgorithm * learningdlgorithm:

Learningdlgorithm * getlearningdlgorithm() { return learningdlgorithm;
12
public:
void Learning() |
getlearningdlgorithm () ->=Learning | netParams ) ;

}:

de uma classe de aprendizagem, sem a necessidade de duplicacao de cédigo. Em seguida,

tem-se mais um trecho de cédigo da classe abstrata LearningAlgorithm.

SOM
a0 2D
d & Y
Standard Batch Standard Batch

FIGURA 5.3 — Diagrama de Classes. Aqui observa-se o alto acoplamento entre as classes
de topologia e de aprendizagem.

Optou-se pela mesma implementacao para os dois padroes de projeto usados, mas
observe-se que ambas foram motivadas por razoes distintas. A Figura mostra a con-
figuracao final do diagrama de classes apds o uso dos padroes. Esta estrutura permitira
uma maior manutenabilidade e possibilidade de reuso de cédigo para a biblioteca SOM-
Lib.

Na implementacao das classes base SOM e da classe abstrata LearningAlgorithm percebe-

se que cada uma deve decidir qual objeto criar de acordo com os parametros passados no
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LeamingAlgarithm -~ Topologydmp

R

Batch Standard

2D

FIGURA 5.4 — Através do padrao Bridge separou-se os detalhes de topologia e aprendi-
zagem.

class Learningdloagorithm !

public:
wirtual int Learning( Paramss par | = 0;
TopologyInp * getTopology() { return topology: }:
~Learningbdlgorithm() ;

protected:
Learningdlgorithmi(const TopolParamss par) |
switchi par.type | |
case “two® : _topology = new Twob:
case “three” @ _topology = new ThreelD; }

b2

priwvate:
Topologylnp * _topology;

b
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construtor de cada classe. Apds a passagem de parametro, a clausula switch definira qual
objeto construir. Embora seja um método valido, cria a necessidade de se alterar todas
as classes que contenham este tipo de clausula, toda vez que uma nova classe de apren-
dizagem ou de topologia for implementada. Para este caso, usou-se o padrao de projeto
Abstract Factory. Este padrao estrutural prové uma interface para a criacao de familias
de objetos sem especificar as respectivas classes concretas. Usou-se uma implementacao
especifica deste padrao (Camara et al., [2001). Nesta implementacao, os autores empre-
garam a programacao genérica para definir um Fuactory genérico, cuja fungao é construir
qualquer classe concreta, de um conjunto pré-definido, dispensando o uso de clauslas do

tipo if..then e switch.

SOM |~ LeamingAlgoritm | . Topologdm p

A

Batch Standard

2D

FIGURA 5.5 — Diagrama de Classe final

A Figura [5.6] mostra como ficou a estrutura de classes do diagrama da Figura [5.5], apés
o uso do padrao Abstract Factory. Note-se que, para cada classe de aprendizagem do
diagrama da Figura [5.5] foi criada uma classe construtora, LearningFactory, Standard-
Factory e BatchFactory. A funcao das classe concretas StandardFactory e BatchFactory
é a de implementar a funcao build da classe Factory. O mesmo método foi aplicado no

diagrama de classes da Figura [5.4]

A Figura mostra a estrutura de classes para a implementacao das rotinas de leitura
e gravagao dos dados, SOMData, que alimentaram a rede neural. Optou-se por criar
uma classe concreta, SOMDataCadastre, para isolar completamente os dados dos deta-
lhes de armazenamento. Assim, a classe SOMData transfere todas as responsabilidades
de gerenciamento dos dados para a classe SOMDataCadastre. Como hé varias formas
de armazenamento dos dados, usou-se o padrao Strategy de forma a facilitar o proces-
so de implementacao de novos algoritmos de acesso. Assim, surge a classe abstrata de
interface, ISOMDataRepository, e as classes concretas derivadas desta e que implemen-

tam os métodos de acesso aos dados, RepositorySOMDataFile, sistemas de arquivos, e
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081:: S0 HetParams n )
{
_learningdlgorithm = LeamingPactorny: :make(n. getLearnType(] . n. getMapcode [)->getTopol Farams (] 1
}

Faoiory=T, An =
/ "md(e(stling name, const ArgsE argil)
A Pz omst Am&aam)

pd |

Learning Al gorithm Leam ingF actory

SOM

SrnetFarame

%_Ietaringﬂ!gohim : Learning® gorthm i

Batchleaming B atc hF actony

Standardlearning Stard ar dF act one

/

wirtual Learningdlgerithm * build [ const TopelParams€ arg )
{

retumn new StandardLearningl arg 1.

]

FIGURA 5.6 — Representacao do uso do padrao Abstract Factory sobre o diagrama de
classes da Figura [5.5

claszs LearningFactory @ public Factory<Learningdlogorithm,TopolParamss §
public:

LearningFactory(const string& name): Factory < Learningdl gorithm, TopolParams> [(nam=] {}

H

class Batchlearning : public Learningdlgorithm {
public:
Batchlearning(const TopolParamss =) : Learningdlgorithmis) {1:

int Learning [ NetParamses net ):

H

class BatchFactory @ public LearningFactory |
public:
BatchFactory | const strings name 1 : LearningFactory( name 1 {}:

wvirtual Learningdlgorithm ¥ build { const TopolParamses arg )
I return new Batchlearning( arg 1; 1}
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RepositorySOMDataTerralib, banco de dados formato TerraLib.

dos algoritmos de leitura e gravagao dos
dados

C padria 'Strategy’ implementa as vanacdes j

/
S0M DataCadastre /
SOMData _datarepasitary - 1SOMDataRepasitary ISCM DataRepositary
load{ vector<string> params, int flag)()
load( vector<string= params=, int flag J(} save()
save()
s
Urna classe concreta DataCadastre isola
completamente os dados dos detalhes de Repository30OMDataFile | Repository SCOM DataTeralib |
armazenamento | |

FIGURA 5.7 — Representacao da estrutura de classes relativas aos dados e algoritmo de
leitura e gravacao dos dados de entrada da rede neural.

5.3 Caracteristicas

No projeto SOMLib implementou-se os algoritmos de aprendizagem em lote e seqiiencial;
as funcoes de vizinhanca gaussiana, bolha e gaussiana cortada; a grade com arranjo
hexagonal e retangular; o cédlculo do erro de quantizagao e topoldgico; a iniciacao por

interpolacao simples e linear; a grade bidimensional.
5.4 Avaliacao da Biblioteca

Para a avaliagao da SOMLib usou-se dois conjuntos de dados da base UCI Repository of
machine learning databases (Blake e Merz, 1998)): [ris e Wine. As anélises de separabili-
dade das classes e comparagao com os resultados gerados pelo SOM ToolBox validaram

a biblioteca para estes casos.
5.5 Uso da Biblioteca SOMLib

A seguir, tem-se um exemplo, em C++, do uso da SOMLib. Neste exemplo, os pa-
droes sao lidos a partir de um arquivo de dados, 'dados.pat’. Apds a leitura, um SOM
com valores default é criado, bidimensional, com aprendizagem em lote. Em seguida, os
parametros da rede sao ajustados: dimensao 20x20, disposicao hexagonal da grade de
neuronios, fungao de vizinhanga gaussiana, raio inicial igual a 15, iniciagao linear, 2000
épocas de treinamento. As fungoes de iniciagao, InitMapcode(), e de aprendizagem, Le-
arning(), sao entao chamadas. Finalmente, os vetores de cddigo da rede treinada serao

gravados no arquivo “mapa_treinado.cod”.
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#include "..%Som.h"
#include "..330MDataCadastre.h™
#include "..%“Repository3i0MDataFile.h™

#include "..‘\MapcodeCadastre.h"™
#include "..‘\BepositoryMapcodeFile. h"
void

wain() |

wector<atring> paraws;

Fepository30MDbataFile repD;

S0MDataCadastre cadD( repD ):

30MData * data = new 30MData;

params.push_back("dados.pat™ J; S/ Lé oz dados do arquivo dados.pat

S0M * mysom = new 30M; /4 Cria rede bidimensional com algoritmo
S/ de aprendizagem em lote

nyson->sethata| data );
nyson-=ge tMapcode () ->setlhunWVar [ nyson-=gethata() -=getDinension() 1:

wyson-=ge tMapcode () -=zethinensions [ 0, 20 1; // Fede bidimensional Z0xz20
mysom—=ge tMapcode () ->setDinensions( 1, 20 ):

wyson-=ge tMapcode () -=setlattice | "hexa™ ): A4 Grade hexagonal

myson->ge tMapoode (] -rzetNeighborType [ "gaussian™ ) /¢ Fungdo gaussiana
wyson—>=ge tMapcode () -=CreateCodebook | 20%20, wysom-»getDatal)-»getDimensioni) ):
nyson->setInitleighbor| 15 ); A4 Wiginhanca inicial

nyson-=3etInitType( LINEAR ): /¢ Iniciagfo linear

nyson-=setfunlterations| 2000 ); // 2000 épocas

myson-=InitMapcodel) : /4 Inicia os wetores de cadigo
wyson-=Learning() 2 S4 Executa algoritwmo de aprendizagem

FepositoryMapcodeFile repM;
MapcodeCadastre cadM| repM ): /4 3alwa mapa treinado em arquiwvo
cadHl. save [ mysom->netParamns.getMapcode (), "mapa treinado.cod™ j;
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5.6 Descrigao do Sistema C'ASA

A fim de tornar possivel a observagao visual dos resultados obtidos pelo SOM quanto
ao processamento de dados geogréficos, foi desenvolvido o sistema CASA (Connectionist
Approach for Spatial Analysis of Areal Data). O sistema C'ASA foi construido sobre
as bibliotecas SOMLib e TerraLib. O sistema é um simulador neural que possibilita
a avaliagao de Mapas Auto-Organizaveis bidimensionais e implementa um conjunto de
ferramentas de apoio a analise exploratoria de dados geoespaciais armazenados em bancos

de dados geograficos acessiveis via biblioteca TerraLib.

Na Figura tem-se a tela principal do sistema. Por meio desta é possivel fazer toda
a parametrizacao do simulador. Sao elementos configuraveis a partir desta tela: os para-
metros de estrutura da rede e de aprendizagem, a analise de agrupamentos, a matriz de

distancia unificada e a conexao com banco de dados geografico.

B CASAA System (=3

File Map Help

GHGe @ HEH N -~

Batchleaning v | [T Learning in two fases
Grid dimension | Learn rate | I
Lines 18 2 Num jteractions [1000 I
Colummns |16 3:
| IntBads  [5 |

| Hexagonal lattice Lj | Gaussian neighborhood l] Default values I
Codevector Clustering U-matrix
Min n® of heurons per cluster |3 4 | Mean ~|
[V Force &ll Neurons IRVE I [~ Nomalized |~ Apply EECNI
Costa-Netto SOM Clustering | Change U-matrix |

Connection with Geographical D atabase
Field name: I Table Name |IBGE_revisto_1 991_pol

Horizontal +| CP Map Clustering | Costa-Netto Map Clustering |

FIGURA 5.8 — Tela inicial do sistema C'ASA.
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Para a definicao da estrutura da rede o sistema permite a configuracao das dimensoes
(Grid dimension) e formato da grade (lattice). Sao parametros de aprendizagem configu-
raveis a taxa de aprendizagem (learning rate), o algoritmo de aprendizagem, a funcao de
vizinhanga, o nimero de épocas de aprendizagem (Num iteractions) e o numero de fases
de aprendizagem (uma ou duas). Ainda é possivel optar por valores de parametros default
(Default values) para as dimensdes, a organizagao da grade, a fungao de vizinhanga e o

algoritmo de aprendizagem.

A andlise de agrupamentos (Codevector clustering) estd baseada no algoritmo Costa-
Netto. Para esta andlise, pode-se: optar pelo nimero de neuronios minimos por agru-
pamento (Min n° of neurons per cluster), forgar que todos os neuronios especializados
sejam rotulados segundo o critério do vizinho mais préximo e, através do botao IRVE,

calcular este indice de avaliagao da dependéncia espacial.

As modificagoes na matriz de distancia unificada podem ser feitas através das opgoes
do grupo ’U-matriz’. Pode-se calcular a U-matriz pela média, mediana, valor maximo e

valor minimo; pode-se, ainda, normalizar os valores e aplicar o algoritmo de Eliminacao
do Efeito da Cadeia dos Neuronios Inativos - Apply EECNI (Costa, 1999).

A conexao com o banco de dados geografico é feita na leitura e gravacao dos dados.
Para a leitura dos dados tem-se a tela representada pela Figura [5.9] Através desta tela
¢ feita a conexao com o banco e a leitura das variaveis contidas numa tabela especifica
e sobre uma determinada restricao da clausula WHERE. Também é neste momento que
¢ lida a matriz de proximidade entre os objetos. Apds a leitura dos dados e processa-
mento (aprendizagem) da rede neural, os resultados podem ser gravados na base, através
das opc¢oes do grupo Connection with Geographical Database. Esses dados de gravacao
estao relacionados com a analise de agrupamentos baseada nos Planos de Componentes
(CP Map Clustering) ou no algoritmo Costa-Netto (Costa-Netto Map Clustering). A

visualizacao destes resultados pode ser efetuada pelo sistema TerraView.

Apoés a fase de treinamento, o sistema gera uma tela (Figura contendo informa-
¢oes sobre as opgoes do treinamento e resultados. Sao informagoes contidas na tela de
informacoes (Log Info): arquivo de dados (Data File), tipo de aprendizagem (Learning
type), numero de épocas de treinamento (Training epochs), raio inicial (Initial radius),
estrutura da grade de neurénios (Lattice), funcao de vizinhanga (Neigbourhood), dimen-
soes (Dimensions), erros de quantizacao (Quantization error) e topolédgico (Topological
error), arquivo de dados do mapa neural (Mapcode File), nimero de agrupamentos en-
contrados pelo algoritmo Costa-Netto (Number Cluster) e dos indices de validagao do

particionamento dos dados Davies-Bouldin e CDbw.
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M Terralib Database Params

Host

Database File |D:/BancosDeDados/sic.mdb

RPX

User I

Password |

Table lIBGE_revisto_1 991_pol

WHERE statement ]CATEGOHIA <0

Data Label Variable Iobiec!_id
Variable I Add

ARENDR -
DESEDUCR
ESTEDUCR
LONGR
QAMBR
(QDOMR
MANALFR

| Delete Selected |

Cancel I

FIGURA 5.9 — Formulério de acesso ao banco de dados geografico.

I | og Info @

Value

Data File

Learning type Batch

Training epochs 1000

Initial radius 16

Lattice Hexagonal

Neighbourhood Gaussian

Dimension 18416

Quantization error 0.195594

Topological error 0.0497076

Mapcode File

Number Cluster 20

Davies-Bouldin (Data)(p=2.9=1) 3.91791

Davies-Bouldin[D ata)(p=2.9=2) 1.91794

CDbw 110.142

oK

FIGURA 5.10 — Formulario com informagoes sobre o processo de aprendizagem da re-
de, nimero de agrupamentos encontrados pelo algoritmo Costa-Netto e

indices de validacao deste particionamento.
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O resultado do processo de segmentacao do Mapa neural, através do algoritmo Costa-
Netto, é ilustrado através da coloragao do Mapa neural (Figura. Cada cor representa
um agrupamento. Ao clicar num neurénio (circulo) uma nova tela aparece, contendo
informagoes sobre quais dados de entrada estao relacionados com este neurénio (Label),

qual sua posicao (Neuron number) e qual o seu agrupamento (Cluster ID). O sistema
ainda gera os Planos de Componentes (Figura|5.12)) e a U-matriz (Figura [5.13)).

Bl CASAA System
File Map Help

SBLe B«

Neuron number [270
Cluster ID 20

FIGURA 5.11 — Resultado do processo de segmentacao do Mapa neural através do algo-
ritmo Costa-Netto. O formulario Data Label informa, para cada neuro-
nio, quais padroes de entrada estao relacionados com o mesmo, sua
posi¢ao (Neuron number) e a qual agrupamento pertence (cluster ID).
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FIGURA 5.12 — Planos de Componentes gerados pelo sistema.

I U-Matrix

FgrRe %

FIGURA 5.13 — U-matriz pelo sistema.
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5.7 Sumario

Em funcao da necessidade de se integrar os algoritmos do SOM com a biblioteca Terralib
foi necessario o projeto e programacao do Mapa Auto-Organizavel. Pacotes disponiveis
e de cédigo aberto como o SOM PAK e o SOM ToolBox atendem as necessidades de
adaptagoes no SOM mas apresentam dificuldades de integragao com a biblioteca Terraliib

e de escalabilidade.

O projeto SOMLib baseou-se no paradigma Orientado a Objetos e em técnicas de progra-
macgao como padroes de projeto, STL e programacao genérica. O objetivo desse projeto
foi construir uma biblioteca com alto nivel de escalabilidade, facilidade de manutencao

e de facil integracao com a TerralLib.

A partir das bibliotecas QT e SOMLib foi desenvolvido o sistema CASA - (Connectionist
Approach for Spatial Analysis of Areal Data), ambiente grafico que facilita o processo
de configuracao e uso dos algoritmo do SOM. Este sistema foi usado para a tarefa de
treinamento da rede, analise de agrupamentos e comunicacao com o banco de dados

geograficos. Para visualizacao da U-matriz e dos Planos de Componentes foi usado o
pacote SOM ToolBox.
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CAPITULO 6

ESTUDO DE CASO: ANALISE ESPACIAL INTRA-URBANA EM SAO
JOSE DOS CAMPOS-SP

6.1 Estudo de Caso

As técnicas de andlise exploratéria de dados usando Mapas Auto-Organizaveis, apre-
sentadas nos capitulos anteriores, foram aplicadas num problema de Analise Espacial
de Dados em Area na escala Intra-Urbana. O problema consiste na analise exploratéria
de dados socioeconomicos multivariados, relativos ao estudo da exclusao/inclusao social

intra-urbana, no municipio de Sao José dos Campos-SP.

A andlise conduzida por Genovez (2002) tomou como base a metodologia de andlise
de exclusao/inclusao social do municipio de Sdo Paulo-SP (Sposati, 2001). A metodolo-
gia consiste da coleta de dados socioeconoémicos brutos de diversas fontes, defini¢ao de
indicadores de exclusao/inclusao social, determinacao de indices de avaliagao de exclu-
sdo/inclusao a partir dos indicadores, determinacao dos indices de Utopia, até que se
chegue num indice composto de exclusao/inclusao social urbana (Iex) final para cada
setor censitario. As Utopias, definidas em Sposati (1996), sdo convertidas em indices,
que agregam informagoes relativas a determinadas variaveis do censo demografico neces-
sarias a metodologia de criacao de medidas de exclusao/inclusao social. Foram usados
quatro indices relativos as Utopias, sao eles: Autonomia de Renda dos Chefes de Familia,

Desenvolvimento Humano, Qualidade de Vida e Equidade.

Para a aplicagdo da metodologia de Sposati (1996) nos setores censitarios de Sao José dos
Campos foram necessarias algumas alteracoes no método. Estas revisoes tiveram como
metas adequar o método as restricoes quanto ao numero de indicadores, uma vez que
estavam disponiveis somente informagoes de censo do IBGE, e ajustar o método quan-
titativo usado para escalonamento dos valores brutos para a escala de inclusao/exclusao
social urbana [—1,1], onde o valor —1 significa alto nivel de exclusao social e 1 alto
nivel de inclusao social. Este método, desenvolvido por Genovez (2002), foi chamado de
método revisto. O método revisto consiste de trés fases. A primeira é responsavel pela
analise quantitativa dos dados brutos e composicao dos indices. Na segunda fase aplica-
se métodos de andlise estatistica mono e multivariada sobre os indices calculados na
fase anterior, para a geracdo de mapas sintesd] Na terceira fase aplica-se iterativamente

analise espacial de areas para estudo da correlagao espacial entre as areas e os indices.

'Mapa sintese é a espacializacao dos indices sintese, computados a partir das varidveis mais signifi-
cativas para o modelo de regressao usado.
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Neste trabalho, aplicou-se a rede neural SOM na segunda e terceira fases do processo
do método revisto, usando como fonte de informacao os indices criados na fase 1 deste
método. O objetivo foi o de verificar se a rede neural SOM chegaria a resultados e levaria

a conclusoes semelhantes as encontradas por Genovez (2002).
6.2 Selecao dos Dados e Pré-processamento

A selegao dos dados baseou-se no método revisto quantitativo (Genovez, 2002)). A partir
dos indicadores, valores percentuais, a autora definiu um método para transformacao
e composi¢ao de indices que possuem valores no intervalo [—1,+1]. Os indices indicam

maior (+1) ou menor (-1) inclusao social no espago urbano de Sao José dos Campos.

Dado um PRI (Parametro de Referéncia de Inclusao) para um determinado indice, mede-
se a incidéncia dos percentuais acima e abaixo deste PRI. Para os indices compostos o
procedimento é o mesmo, somando os percentuais acima e abaixo dos PRIs dos indices
componentes. Quanto maior for a soma dos percentuais acima do PRI maior serd o nivel

de inclusao. Estes calculos ja foram feitos em Genovez (2002).

Para este estudo selecionou-se os indices de Distribuicao de Renda dos Chefes de Fa-
milia (ARENDR), Desenvolvimento Educacional (DESEDUCR), Estimulo Educacional
(ESTDUCR), Longevidade (LONGR), Qualidade Ambiental (QAMBR), Conforto Domi-
ciliar (QDOMR), Mulheres nao Alfabetizadas (MANAFR) e Concentragao de Mulheres
Chefes de Familia (CMCHFR). Também usou-se as coordenadas planas (z,y) para ava-

liar o impacto da posicao espacial do setor na analise exploratéria dos dados, segundo a
proposta da Segao

Todo o conjunto de dados compreende um total de n = 342 padroes de dimensionalidade

igual a d = 8, sem as coordenadas planas, e d = 10 com as coordenadas.
6.3 Configuracao da Rede SOM

Ao longo deste trabalho demonstrou-se que o Mapa bidimensional, hexagonal, com funcao
de vizinhanga gaussiana, iniciagao linear e aprendizagem em lote atendem aos requisitos
necessarios para tratar convenientemente o estudo de caso em questao. Restam, portanto,
poucos parametros livres para definicao por parte do usuario do algoritmo, sao eles: as

dimensoes da rede, numero total de épocas e raio inicial da fungao de vizinhanca.

Definiu-se um conjunto de configuracoes de rede que serao avaliadas ao longo do processo
de anélise exploratéria dos dados (Tabela [6.1]). Para este mesmo conjunto de configura-

¢oes de rede foram aplicados quatro mecanismos de aprendizagem, com niimero de épocas
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TABELA 6.1 — Configuragoes de rede avaliadas.

Id | M | N | m (nimero de neurénios) | raio inicial
11313 9 2
214 4 16 3
31515 25 4
4 16 |5 30 5
516 |7 42 5
6 |75 35 4
7T 7|6 42 >
8 | 8 | 8 64 6
9198 72 7
101919 81 8
11110 ] 8 30 8
1211019 90 8
13 110 | 10 100 8
14 112 1 10 120 9
15| 12 | 12 144 9
16 | 14 | 10 140 10
17114 | 12 168 12
18115 | 10 150 10
19 | 15 | 12 180 10
20| 15 | 15 225 13
21|16 | 15 240 13
22|16 | 16 256 14
23117115 255 13
24 117 | 16 272 14
25| 18 | 15 270 14
26 | 18 | 16 288 16
27 | 18 | 17 306 15
28 | 18 | 18 324 16
29120 | 15 300 15
30 | 20 | 16 320 16
31120 |17 340 16
32|20 |18 360 16
33120 |20 400 17
3412520 500 20
35|25 |25 625 20
36 | 30 | 15 450 20
37130 |20 600 20
38130 |25 750 22
39 | 30 | 30 900 25
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fixo em 1000, numero de épocas igual a 3000 * m/n e treinamento em duas fases com
numero de épocas fixo para cada fase, 1000 para as duas fases do primeiro experimento
em duas fases e 3000 * m/n ou 1000 para o segundo, a depender das dimensoes da rede
(Tabela[6.2). Os valores 1000 e 3000 séo valores empiricos definidos segundo observagoes

experimentais.

TABELA 6.2 — Experimentos conduzidos para uma rede neural SOM bidimensional, he-
xagonal, com func¢ao de vizinhanga gaussiana e aprendizagem em lote.

Experimento | n° de fases | n° de épocas (fase 1) | n® de épocas (fase 2)
001 1 1000 (fixo) -
002 2 1000 (fixo) 1000 (fixo)
003 1 3000m/n -
004 2 3000m/n se 3000m/n < 1000
3000m/n senao 1000

Os resultados comparativos entre os quatro experimentos estao ilustrados nos graficos
nas Figuras a[6.6] Foram gerados os graficos do erro de quantizagao, topoldgico, n°
de agrupamentos encontrados pelo algoritmo Costa-Netto e dos indices de validagao da

particao de dados CDbw e Davies-Bouldin.

Todos os experimentos apresentaram curvas préximas para o erro de quantizacao (Figura
, mostrando que o comportamento desta configuragao neural nao varia significativa-
mente para alteragoes no nimero de épocas e fases de aprendizagem. Do grafico relativo
ao erro topolégico (Figura[6.2)) observou-se que a irregularidade de seu comportamento ¢
mantida nos quatro experimentos, todavia, mantendo sempre as mesmas tendéncias. De-
vido a irregularidade do erro topoldgico é recomendavel bastante critério na consideragao

desta métrica na avaliacao final do desempenho das redes neurais avaliadas.

A aplicacao do algoritmo Costa-Netto sobre os dados gerou, para cada experimento,
quase o mesmo numero de agrupamentos (Figura. Aqui também constata-se que ha
pouca interferéncia do nimero de épocas de treinamento neste processo. E evidente que
isto ocorre a partir de um valor minimo para o nimero de épocas, todavia este valor
nao foi pesquisado. O principal objetivo aqui foi, apenas, comparar quatro formas de

aplicagao do algoritmo de aprendizagem.

Embora o comportamento das curvas dos quatro experimentos para os indices CDbw e
Davies-Bouldin (Graficos a nao sejam tao uniformes quantos os gréaficos anteri-

ores, constata-se que as variagoes encontram-se dentro de um determinado limite. Esta
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interpretacao visual permite afirmar que estes indices sao mais sensiveis a variagoes no
numero de épocas e fases de aprendizagem do que os erros de quantizacao e topoldgico,

mas os quatro experimentos seguem uma mesma tendeéncia.

05

0,45

o |

0,35 \
EXP001

\qk ------- EXP002
0,25
\\""5 - ———EXP003

5"

Erro de quantizagdo

0.2 - .=+ EXPOO4
0,15 ‘_—\f”\
0.1
0,05
B S R

— = = = NN N oM

ID Configuragdo de Rede

FIGURA 6.1 — Gréfico do erro de quantizacao.

Como o objetivo da analise exploratéria é identificar tendéncias no conjunto de dados
amostral, conclui-se que, uma vez fixado o algoritmo de aprendizagem em lote, a funcao
de vizinhanca gaussiana, a grade bidimensional hexagonal, os resultados das diversas
configuragoes de dimensoes e o raio inicial de aprendizagem sao variam pouco em relagao
ao numero de épocas e fases de aprendizagem, isto para o conjunto de dados amostral
usado. Desta forma, a configuragao mais simples das 4 pode ser usada como parametro
de trabalho, o Experimento 001. Também observou-se, visualmente, que a U-matriz e os
Planos de Componentes gerados pelos quatro experimentos sao equivalentes, nao sendo

significativas as mudancas de um para outro experimento.

6.4 Identificando Dados Atipicos e Organizacao Geral da Estrutura dos Da-

dos

A U-matriz, como visto na Secao [2.3.4] permite que a estrutura geral do conjunto de

dados amostrais seja avaliada de maneira visual, inclusive permitindo que conjuntos de
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FIGURA 6.3 — Nimero de agrupamentos encontrados pelo algoritmo de segmentagao
Costa-Netto.

86



160

3 —— EXP001
I I SR A - T L B W ANy . S N PO EXP002
8 — ———EXP003
Z . -em. EXPO04
O ]’ .i'l 1 1 I LI 1 1 T 1 1 T T 1 1 1 I T LI 1 LIl
=+ O (e8] o XN =t O w0 O ™ =t O el
- -— — NN ™~ N N M [x9] o) o 3p]
ID Configuragio de Rede
FIGURA 6.4 — Indice de validacao CDbw.

8

7
T ;
T B .
b
1
25
= —— EXPO01T
% gl e FURERGN e EXP002
0 ————EXP003
2, —--—- EXP004
o
[
S 2
e

1

0 YA

,\h \e] ,\QJ ,LQ 'qu’ q/h ‘l‘? fl‘P 'bQ ,bflz ‘?Jb‘ ,b‘b ‘b‘b

ID Configuracéo de Rede

FIGURA 6.5 — Indice de validacio Davies-Bouldin (p=2, q=1).
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dados atipicos sejam facilmente identificados.

Avaliar cada configuracao de rede da Tabela[6.1] ndo apresenta sentido pratico, uma vez
que a estrutura da U-matriz para os varios Mapas sao semelhantes. A Figura mostra
que, para redes pequenas (5x5), a estrutura da U-matriz apresenta-se complexa e nao
fornece subsidios para a andlise dos dados; j& para redes muito grandes (50x30) percebe-
se uma superespecializacao do Mapa, representada pelos varios agrupamentos de dados
observados. Esta superespecializagao foi ilustrada através da plotagem do histograma do

nivel de atividade dos neurdnios (em branco).

Rede 5x5

Rede 50x30

FIGURA 6.7 — U-matrizes geradas paras as redes 5x5 e 50x30.

Analisando-se a curva dos erros de quantizacao e topoldgico (Figura observa-se que a
curva do erro topoldgico é irregular, porém levemente crescente para redes com m/n > 1;
a curva do erro de quantizagdo decai suavemente até, aproximadamente, m/n = 1.
Logo, da andlise visual da formacao da U-matriz e dos graficos do erro de quantizacao e
topoldgico, optou-se pela configuracao de rede com dimensao 20x15. Ou seja, uma rede
com valor baixo para o erro de quantizacao, mas nao com grandes dimensoes, evitando

a superespecializacao do Mapa.

A U-matriz gerada pela rede 20x15 estd ilustrada na Figura Através desta U-matriz
podem ser observados dois agrupamentos de dados bem definidos nos cantos superiores

da imagem. Na parte inferior central da imagem h& uma regiao candidata a agrupa-
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FIGURA 6.8 — Grafico dos erros de quantizagao e topoldgico.

mento, mas nao muito bem definida. A regiao central forma, aparentemente, uma regiao
homogénea, ou seja, sem formacao explicita de agrupamentos. Para o conjunto de setores
censitarios que se encontram relacionados com os neurénios do agrupamento do canto
superior esquerdo denominou-se Grupol, e Grupo 2 para os setores relacionados com os

neuronios do agrupamento do canto superior direito.

Usando o mapa dos setores censitarios de Sao José dos Campos para mostrar quais sao os
setores dos Grupos 1 e 2, identifica-se os que correspondem a areas sabidamente de exclu-
sao social. Estas mesmas dreas foram encontradas por Genovez (2002), usando-se outros
métodos de deteccao de dados atipicos, o que evidencia e confirma a capacidade do SOM
em descobrir facilmente padroes atipicos dentro do conjunto amostral. Os mapas com os
Grupos 1 e 2 estao ilustrados na Figura [6.10} Os setores dos Grupos 1 e 2 apresentam
comportamento distinto dos demais setores de exclusao social. Alguns setores do Grupo
1, apesar de estarem na zona de exclusao social, possuem alto nivel de propriedade. Os
setores do Grupo 2 possuem alto nivel de estimulo educacional (Genovez, 2002). Uma
observacao detalhada dos Planos de Componentes pode oferecer mais informagoes sobre

como cada componente contribuiu para a diferenciacao destes setores atipicos.
6.5 Analise de Componentes

Para a andlise dos Planos de Componentes percebe-se que, para o conjunto de dados es-
tudado, os Planos de Componentes gerados para a rede 5xb seguem o mesmo padrao que

aqueles gerados pela rede 20x15 (Figura[6.11)), com uma certa perda de resolucao para a
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FIGURA 6.9 — U-matriz gerada para a rede 20x15
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FIGURA 6.10 — Mapas dos setores censitarios identificados como setores atipicos
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rede menor. Através da observagao visual dos SOMs avaliados, constatou-se que o tama-
nho do Mapa nao influencia significativamente na formacao dos Planos de Componentes,
embora Mapas muito pequenos acabem escondendo determinados comportamentos dos

componentes. Assim, manteve-se a rede 20x15 para a analise dos Planos de Componentes.

- AR R
Yo W3l B |

Rede 5x5

FIGURA 6.11 — Planos de Componentes. Tanto para redes pequenas (5x5), quanto para
redes maiores (20x15), os planos de componentes sao semelhantes.

A Figura[6.12] mostra a estrutura dos Planos de Componentes para a rede 20x15. Como
a cor vermelha indica valores altos e o azul escuro indica valores baixos dos componentes,
pode-se fazer uma relacao direta entre o padrao de cores dos Planos de Componentes com
regices de inclusao e exclusao social. Assim, regioes em vermelho correspondem a areas
do Mapa especializadas em setores censitarios com alta inclusao social, inversamente, as

regioes em azul estao especializadas em setores com alta exclusao social.

Da observacao dos Planos de Componentes observa-se que:

a) Quando as variaveis ARENDR e DESEDUCR sao comparadas percebe-se que
ambas possuem um elevado grau de similaridade visual, um forte indicio que
ambas podem estar estatisticamente correlacionadas. Também observa-se que
existem mais setores com maior nivel de inclusao na varidvel DESEDUCR do

que na variavel ARENDR. Todavia, existem mais setores no setor de exclusao
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na variavel ARENDR do que na varidavel DESEDUCR;

b) Para a varidvel ESTEDUCR tem-se que ha poucos setores identificados como
de exclusao social. Estes setores estao posicionados na parte superior do plano

de componente correspondente;

c) Asvaridveis LONGR e QAMBR contribuem muito pouco para a diferenciac¢ao
entre os setores censitarios, uma vez que possuem grandes dreas homogéneas

no Mapa, com destaque para a variavel LONGR;

d) As varidveis QDOMR e MCHFR possuem distribui¢ao espacial nos Planos
de Componentes horizontal, ou seja, distinta das demais variaveis, e nao cor-
respondentes entre si, o que sugere uma investigacao mais detalhada para
verificar por que zonas de alto nivel de inclusao da varidvel QDOMR (canto

inferior direito) correspondem a zonas de exclusao na varidvel MCHFR;
e) Nao existe correlagao visual entre as varidveis MANALFR e MCHFR;

f) No canto superior direito dos Planos de Componentes das varidveis
ESTEDUCR, QDOMR, MANALFR e MCHFR h& uma diferenciacao tal que
poderia explicar a formagao do Grupo 2 na U-matriz da Figura

A correlagao estatistica calculada por Genovez (2002), para as varidveis ARENDR e
DESEDUCR foi r = 0.946. A baixa correlacao das variaveis LONGR e QAMBR com as

demais e o seu pouco impacto no processo de analise também foi observado pela autora.
6.6 Analise da Distribuicao Espacial do Fenomeno

Da andlise dos Planos de Componentes, rede 20x15, chega-se a conclusao de que existe
um sentido exclusao-inclusao na distribuicao do Mapa e que este é vertical. Usando a
técnica de rotulagao dos neuronios da Secao tem-se o mapa da Figura[6.13] Observa-
se que as areas de inclusao estao concentradas no centro do mapa, enquanto que os
setores com maior exclusao social concentram-se na periferia do mapa. Esta também
foi uma das conclusoes do trabalho conduzido por Genovez (2002) e que foi confirmada
através da andlise dos Planos de Componentes, distribuicao centro-periferia do fenémeno
de exclusao/inclusao social urbana em Sao José dos Campos. Observa-se, a partir da
Figura que o mapa gerado pelo SOM (imagem “a”) e o gerado pelo método revisto

possuem distribuicao semelhante, embora estejam com padroes de cores diferentes.
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FIGURA 6.12 — Planos de Componentes para a rede 20x15.
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FIGURA 6.13 — Mapa gerado a partir da rotulacao, no sentido vertical, da grade de
neuronios, baseada na distribui¢cao dos Planos de Componentes “a”. Ma-
pa baseado no Iex revisto “b”. FONTE: (Genovez, 2002).
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6.7 Avaliando a Inclusao das Coordenadas Planas (z,y) em z

Aqui avaliou-se o efeito da inclusdo das coordenadas planas (x,y), relativas ao centréide
de cada setor censitério, na geracao da U-matriz e dos Planos de Componentes. Observou-
se que a inclusao simples destas coordenadas no vetor de caracteristica xy nao contribuiu
para a melhoria da definicao da U-matriz (Figura , assim como para a analise dos
Planos de Componentes (Figura [6.15)).

Na U-matriz a inclusao das coordenadas planas teve efeito negativo, apagando as for-
macoes ou indicacoes de agrupamentos. A Figura mostra que os agrupamentos nos

cantos superiores e regiao central inferior da U-matriz foram apagados.

Sem Coordenadas Com Coordenadas

FIGURA 6.14 — Efeito, na U-matriz, da inclusao das coordenadas planas.

Nos Planos de Componentes a inclusao das coordenadas planas nao alterou a formacao
dos demais componentes e nao trouxe nenhum elemento novo para a andlise de corre-
lacao e significancia das variaveis. Pode-se atribuir isto ao fato de que as coordenadas
planas fazer parte do fenomeno estudado, mas nao participar diretamente da avaliacao

de exclusao/inclusao social.
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FIGURA 6.15 — Efeito, nos Planos de Componentes, da inclusao das coordenadas planas.
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6.8 Descoberta de Agrupamentos e Analise da Dependéncia Espacial

O particionamento do conjunto de dados num nimero ¢ de agrupamentos foi realizado
através do algoritmo Costa-Netto, em duas fases (Figura. Primeiramente os dados
sao apresentados ao SOM, este é treinado e, entao, seus vetores de cédigo particionados.
Como cada padrao estd associado a um vetor de coédigo, seu BMU, pode-se particionar

os dados a partir dos vetores de codigo particionados.

Para validagao dos agrupamentos gerados usou-se os indices Davies-Bouldin, (p = 2,¢ =
1);(p = 2,9 = 2), e 0o Cdbw. Para cada configuragao de rede (Tabela [6.1), calculou-se
os valores para o indice Davies-Bouldin e para o CDbw, todavia, aqui nao estao inclusas

algumas redes pequenas (¢ = 1).

o 0000 0000

1 SOM 9000 0000

Dados Tremnamento ©000 0
¢ 299 ® Co00®

Vetores de codigo SOM Segmentada

-

FIGURA 6.16 — Fases do processo de particionamento dos dados em ¢ agrupamentos.

Do grafico correspondente ao indice Davies-Bouldin (Figura , tem-se que a melhor
particicao é a da rede 14x10, com indices Davies-Bouldin 3,0 e 1,5, respectivamente,
e ¢ = 3. Porém, ao analisar o Mapa colorido (Figura , percebe-se que o particio-
namento nao corresponde a realidade, uma vez que coloca, no mesmo grupo, neuronios

especializados em setores de exclusao e inclusao.

Do gréfico correspondente ao indice CDbw (Figura , tem-se que a melhor particao
¢ a da rede 18x16, com indice CDbw igual a 110,14 e ¢ = 20. Da analise do Mapa
particionado colorido (Figura , conclui-se que a particao obedece ao sentido da
distribuicao vertical do Mapa e que identifica claramente as zonas de dados atipicos. O
mapa dos setores censitarios da cidade de Sao José dos Campos foi colorido segundo
esta particao do SOM (Figura , e demonstra coeréncia, tanto com os resultados
obtidos anteriormente neste trabalho, quanto com os resultados obtidos por Genovez

(2002), no sentido de identificacao de dreas de inclus@o e exclusdo social urbana. Outra
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FIGURA 6.17 — Graficos para o indice Davies-Bouldin.
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FIGURA 6.18 — Mapa neural particionado segundo o indice Davies-Bouldin.



observacao ¢ que o SOM evidencia forte presenca de regimes espaciais significativos,
bem definidos, para a area urbana como um todo, que podem ser caracterizados como
fragmentos urbanos onde a ha uma forte relagao entre os atributos e a posicao espacial
do setor. Para a avaliagao quantitativa desta dependéncia espacial calculou-se o IRVE.
Este indice, calculado para o mapa da Figura foi de 0,66, ou seja, um alto grau
de agregacao dos agrupamentos. Isto significa que regioes proximas possuem indicadores
de exclusao/inclusao social préximos. A Tabela mostra os valores de p;, ¢; e IRV E};

para cada agrupamento .
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FIGURA 6.19 — Graficos para o indice CDbw.

O indice IRVE nao serve como mecanismo de subsidio a escolha da melhor configuracao
de rede porque nao avalia a qualidade da particao dos dados. A aplicacao do IRVE aqui
restringiu-se a avaliagao da dependéncia espacial para as redes com os melhores indices
de validacao do particionamento, em particular o indice CDbw. Observou-se que, para a
maioria deles, o valor do indice estd acima de 0,50 (Gréfico . Estes valores indicam
um certo grau de dependéncia espacial a ser verificado pelo Indice Global de Moran
(IGM). Segundo Genovez (2002) o IGM para o mesmo estudo de caso é igual a 0,7216,

o que confirma o alto grau de dependéncia espacial.
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FIGURA 6.20 — Mapa particionado segundo o indice Cdbw.

TABELA 6.3 — Resultados para o indice IRVE do experimento 001, configuracao de rede

26.

Grupo | ¢; | p;i | IRV E;
1 3111 0,82
2 3| 4 0,50
3 10119 0,53
4 4 17 0,57
5 515 0,00
6 6 | 6 0,00
7 4 (18| 0,83
8 18168 | 0,75
9 6 | 8 0,38
10 51 8 0,50
11 6 | 15| 0,67
12 14134 | 0,62
13 10112 0,25
14 6 | 18| 0,72
15 | 1122] 055
16 13161 0,80
17 2 (10| 0,90
18 313 0,00
19 5 8 0,50
20 115 1,00




3000 ‘“*a,popo,./ 9000

" Meters™—/

FIGURA 6.21 — Mapa dos setores censitarios gerados a partir do SOM particionado se-
gundo o algoritmo Costa-Netto e validagao do indice CDbw. Em desta-
que o setor sul da drea urbana onde pode-se verificar que o algoritmo
identificou dentro de uma area de exclusao sub-agrupamentos que po-
dem ser caracterizados como fragmentos urbanos.
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FIGURA 6.22 — Relacao entre os indices IRVE e CDbw.
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6.9 Sumario

Neste capitulo foram usadas as técnicas, os sistemas e os métodos apresentados nos ca-
pitulos anteriores no problema de mapeamento da exclusao/inclusao social urbana em
Sao José dos Campos. O estudo baseou-se nos dados gerados por Genovez (2002). Foram
analisados 342 setores censitarios, cada setor associado a um conjunto de 8 varidveis:
distribuicao de renda dos chefes de familia, desenvolvimento educacional, estimulo edu-
cacional, longevidade, qualidade ambiental, mulheres nao-alfabetizadas e concentracao

de mulheres nao-alfabetizadas chefes de familia.

Foram analisadas 39 configuracoes de rede em 4 tipos de processos de aprendizagem. Des-
tes experimentos observou-se que, para o conjunto de dados estudado, as redes pequenas
(poucos neurénios) ndo conseguem extrair informagoes dos dados e as redes grandes
(muitos neurdnios) superespecializam-se. Observa-se, também, que o gréfico do erro de
quantizagao apresenta decaimento continuo a medida que o tamanho da rede aumenta,
enquanto que o grafico do erro topoldgico apresenta copmportamento irregular mas com
tendéncia a crescer a medida que o niimero de neurénios aumenta. Estes comportamentos

sugerem que configuracoes intermediarias tendem a ser melhores opgoes.

A metodologia consiste no uso da U-matriz para visualizagao da estrutura geral dos
dados e possivel deteccao de dados atipicos, no uso dos Planos de Componentes para
analise de componentes e da distribuicao espacial geral do fenomeno, uso do algoritmo
de deteccao automatica de agrupamentos para andlise de agregados espaciais e medida
do grau de dependéncia espacial. Os resultados alcancados mostraram-se satisfatérios,

além de serem compativeis com os resultados obtidos por Genovez (2002).
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CAPITULO 7
CONCLUSOES
7.1 Consideracgoes Finais

A estruturacao de uma metodologia, congregando diversas abordagens de andlise espacial
com SOM mostrou-se eficaz para o caso estudado. Foram reunidas as técnicas de detec-
¢ao visual de agrupamentos por meio da U-matriz, a analise de correlacao e significancia
de componentes com os Planos de Componentes e a segmentagao automatica dos dados
através do SOM. Foram adaptadas as técnicas relativas aos Planos de Componentes para
a analise da distribuicao espacial do fenomeno e a técnica de segmentacao automatica pa-
ra a analise da dependéncia espacial através da visualizacao dos dados e do indice IRVE.
Os experimentos mostraram que os resultados obtidos pelo SOM sao particularmente
sensiveis a variacoes nas dimensoes da grade MxN. O erro topolégico contribui pouco
para a avaliagao da qualidade da rede neural, tendo comportamento bastante irregular
em todos os casos estudados. O erro de quantizacao apresentou comportamento uniforme
para os quatro experimentos e mostrou-se ser uma métrica confiavel para a avaliacao da
qualidade do Mapa. Todavia, a escolha do Mapa ideal dependera das varias observacoes
combinadas, desde a U-matriz, passandos pelos erros de quantizacao e topolédgico, Planos

de Componentes, segmentacao automatica e calculo do IRVE.

A aplicacao da U-matriz e dos Planos de Componentes para, respectivamente, avaliar
a presenca de dados atipicos e analisar os componentes, mostrou-se eficaz uma vez que
foram observados padroes distintos em relacao a andlise de agrupamentos e em relacao

a correlacao e significancia de varivaveis.

No processo de segmentacao automatica, através do algoritmo Costa-Netto e validacao
pelo indice CDbw, o uso dos vetores de cddigo como vetores de referéncia no calculo do
CDbw mostrou-se aplicavel e com resultados coerentes. Embora nenhum comparativo
com outras técnicas de cdlculo dos vetores de referéncia tenha sido feita, a boa particao
dos dados demonstrou a aplicabilidade do método. A particao dos dados para o melhor
indice CDbw mostrou-se coerente com os resultados anteriores, separando areas de ex-
clusao e inclusao social, mostrando o sentido centro-periferia da distribuicao espacial do
problema e identificando regimes espaciais locais distintos. O indice de validagao CDbw
mostrou-se mais adequado para o estudo de caso avaliado quando comparado ao indice

Dayvies-Bouldin.

O desenvolvimento da biblioteca SOMLib permitiu que o algoritmo SOM fosse integrado
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a biblioteca TerraLib e que as simulagoes pudessem ser feitas diretamente sobre a base
de dados geograficos. Os requisitos de manutenabilidade e portabilidade somente serao
testados, efetivamente, a partir de novas versoes da biblioteca SOMLib, quando as inter-
faces estiverem estabilizadas. Todavia, o desenho e a estrutura garantem independéncia
entre as classes base, de aprendizagem e de topologia. Também foi garantida a separacgao
total entre dados e algorimos, permitindo que novos padroes de organizacao dos dados
de entrada possam ser tratados pelos algoritmos da SOMLib. Um produto direto desta

biblioteca é o sistema C'ASA, ferramenta visual para anélise espacial de area com SOM.

Para a tarefa de andlise exploratoria espacial avaliou-se trés técnicas: a inclusao das co-
ordenadas planas do centréide de cada regiao de analise no vetor de caracteristicas xy;
a analise da distribuicao espacial do fendmeno a partir do estudo dos Planos de Compo-
nentes; e a andlise da presenca de regimes espaciais através da deteccao automaética de

agrupamentos e célculo do IRVE.

O método de inclusao das coordenadas planas no vetor de caracteristicas nao contribuiu
para a tarefa de andlise exploratéria dos dados. Como (z,y) nao se constituem partes
diretamente ligadas ao problema de exclusao/inclusao social, a sua adi¢ado nao ajuda a
separar os padroes. Logo, que outros métodos de inclusao das coordenadas devem ser

considerados.

A anélise da distribuicao espacial do fenomeno a partir dos Planos de Componentes
mostrou-se bastante 1til e de facil aplicagao. Em funcao da pouca variabilidade da confi-
guracao dos Planos de Componentes aos parametros iniciais da rede pode-se obter bons
resultados com pouco esforco de parametrizacao. Tanto o SOM, quanto as andlises es-
tatisticas, mostraram que existe um sentido para a distribuicao espacial do problema e

que este é centro-periferia.

A analise da dependéncia espacial através da segmentacao automatica do SOM mostrou
que existe uma relacao entre a variagao nos atributos e a localizacao espacial dos setores
censitarios. Esta relacao pode ser analisada visualmente através do mapa coroplético,
particionado segundo a segmentacao ou através do indice IRVE. Embora este indice nao
seja uma métrica de dependéncia espacial equivalente ao Indice Global de Moran (IGM),
pode-se afirmar que o valor do IRVE para o experimento 001, IRVE = 0,66, confirma
o alto grau de dependéncia espacial quando comparado ao IGM calculado por Genovez
(2002), IGM = 0,7216, considerando o mesmo estudo de caso.

Conclui-se que os resultados obtidos pelo SOM foram bastante préoximos dos resulta-

dos obtidos por Genovez (2002), considerando somente as questoes relativas a andlise
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exploratéria dos dados: deteccao de dados atipicos, distribuicao espacial do fenomeno,
andlise de correlagao e significancia de variaveis, anélise de agrupamentos e dependéncia

espacial.
7.2 Trabalhos Futuros

Quanto a metodologia de analise exploratoria de dados geoespaciais com SOM, pode-se
progredir a partir da adicao de técnicas auxiliares para analisar os Planos de Com-
ponentes, verificar os resultados para o caso de uso de variantes do SOM com melhor
formacao do Mapa topoldgico e procurar um meio de inclusao das coordenadas planas no
modelo neural. Faz-se necessario, também, a andlise dos agrupamentos através de diferen-
tes pontos de vista partindo-se de diferentes configuracoes do Mapa Auto-Organizéavel,
incluindo-se neste contexto as redes com aprendizagem sequencial e com topologias di-
namicas, e a partir de diferentes algoritmos de deteccao automatica de agrupamentos

através do SOM.

Quanto a biblioteca SOMLib, pode-se garantir que a estabilidade da mesma somente vira
ao longo do tempo e a partir de seu uso por diferentes grupos de trabalho. Um avanco
bastante importante seria a adicao de técnicas de processamento de alto desempenho,
para permitir que a biblioteca trabalhe com grandes massas de dados, como no caso das
imagens de sensores remotos. O sistema C'ASA evoluird de acordo com a evolugao da
biblioteca SOMLib, porém a conexao com maior nivel de acoplamento entre o sistema
CASA e TerraView pode contribuir para a adicao de técnicas mais interativas de analise
dos dados e geracao de mapas coropléticos como, por exemplo, a conexao entre a na-
vegagao dinamica pela U-matriz ou Planos de Componentes e coloragao automatica do

mapa dos setores censitarios.

Esperamos estar ampliando ainda mais o conjunto de possibilidades de trabalhar dados
geograficos de natureza socioeconomica de maneira territorializada, disponibilizando as-
sim mais um instrumento de auxilio a recolocagao do terriério na analise de politicas
publicas para as cidades. Como disse Koga (2003, p. 266) “Entre o ’fio da navalha’ da
exclusdo/inclusdo social coloco em debate o papel do territério enquanto um possivel fio
da meada’ que possa dar inicio a uma nova trama de tecer as politicas publicas brasileiras

em direcao a justica social”.
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APENDICE A
INICIACAO LINEAR DOS VETORES DE CODIGO DO SOM

Segundo Kohonen (2001) a iniciagao linear dos vetores de cédigo é mais recomendada
que a iniciacao randomica, devido ao fato de que a iniciagao linear dispensa a fase de

treinamento para ajuste inicial dos vetores de cédigo.
Seja = o conjunto dos vetores de entrada xy, k = 1,...,n.

Calcula-se a matriz de correlacao de =, A’. Seja y os auto-vetores de A’ e e os seus

auto-valores, tem-se

Ay = ey (A1)

Pegar os auto-vetores ortogonais a y; correspondentes aos dois maiores auto-valores e;,

1=1,...,d, sendo d’ a dimensao do Mapa Auto-Organizavel.

A partir destes auto-vetores gera-se um sub-espaco linear com centréide igual a média
z do conjunto =. Portanto, sendo w;;(0) o vetor de cédigo inicial do neurénio localizado

nas posicoes 1, j, para Mapas com d’ = 2 tem-se

ws0) =5 | (i= 5 Jm+ (-5 ) (A2)

onde N, M sao as dimensoes da rede bidimensional e s uma constante selecionada de

forma adequada.

117



	PÁGINA DE ROSTO
	FICHA CATALOGRÁFICA
	FOLHA DE APROVAÇÃO PELA BANCA EXAMINADORA
	DEDICATÓRIA
	AGRADECIMENTOS
	RESUMO
	ABSTRACT
	SUMÁRIO
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS
	LISTA DE SÍMBOLOS
	LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS
	1 INTRODUÇÃO
	1.1 Introdução e Motivação
	1.2 Objetivos
	1.3 Contribuições
	1.4 Organização da Dissertação
	1.5 Sumário

	2 MAPAS AUTO-ORGANIZÁVEIS
	2.1 Redes Neurais Artificiais
	2.2 Mapas Auto-Organizáveis
	2.2.1 Aprendizagem padrão ou seqüencial
	2.2.2 Aprendizagem em lote
	2.2.3 Considerações sobre o treinamento do SOM
	2.2.4 Avaliação da qualidade da aprendizagem
	2.2.5 Propriedades

	2.3 Visualização do Mapa Auto-Organizável
	2.3.1 Representação dos vetores de código no espaço d
	2.3.2 Histograma
	2.3.3 Planos de Componentes
	2.3.4 Matriz de distância unificada (U-Matriz)

	2.4 Análise Exploratória de Dados com Mapas Auto-Organizáveis
	2.4.1 Seleção dos dados
	2.4.2 Pré-processamento
	2.4.3 Configuração da rede e seleção do Mapa
	2.4.4 Interpretação do Mapa neural

	2.5 Sumário

	3 DETECÇÃO AUTOMÁTICA DE AGRUPAMENTOS COM MAPAS AUTO-ORGANIZÁVEIS
	3.1 Introdução
	3.2 Métodos Automáticos de Segmentação
	3.3 Segmentação Baseada em Particionamento de Grafos
	3.4 Índices de Validação dos Agrupamentos
	3.4.1 Índice Davies-Bouldin
	3.4.2 Índice CDbw
	3.4.3 Usando os vetores de código como vetores de referência no CDbw

	3.5 Validando o Particionamento do SOM
	3.6 Sumário

	4 ANÁLISE EXPLORATÓRIA DE DADOS GEOESPACIAIS MULTIVARIADOS ATRAVÉS DE MAPAS AUTO-ORGANIZÁVEIS
	4.1 Análise Espacial de Dados em Área
	4.2 Análise Espacial com o SOM
	4.3 Inclusão da Variável Espacial no Algoritmo SOM
	4.4 Análise da Distribuição Espacial do Fenômeno
	4.5 A Proposta de um Índice de Valoração da Dependência Espacial
	4.6 Sumário

	5 PROJETO E PROGRAMAÇÃO DO MAPA AUTO-ORGANIZÁVEL
	5.1 Introdução
	5.2 Projeto e Programação
	5.3 Características
	5.4 Avaliação da Biblioteca
	5.5 Uso da Biblioteca SOMLib
	5.6 Descrição do Sistema CS
	5.7 Sumário

	6 ESTUDO DE CASO: ANÁLISE ESPACIAL INTRA-URBANA EM SÃO JOSÉ DOS CAMPOS-SP
	6.1 Estudo de Caso
	6.2 Seleção dos Dados e Pré-processamento
	6.3 Configuração da Rede SOM
	6.4 Identificando Dados Atípicos e Organização Geral da Estrutura dos Dados
	6.5 Análise de Componentes
	6.6 Análise da Distribuição Espacial do Fenômeno
	6.7 Avaliando a Inclusão das Coordenadas Planas (x,y) em xk
	6.8 Descoberta de Agrupamentos e Análise da Dependência Espacial
	6.9 Sumário

	7 CONCLUSÕES
	7.1 Considerações Finais
	7.2 Trabalhos Futuros

	REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS
	BIBLIOGRÁFICAS
	A INICIAÇÃO LINEAR DOS VETORES DE CÓDIGO DO SOM



