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Resumo- Mapas auto-organizdveis (SOM) tém sido amplamente utilizados em agrupamento (quantizaciio) e visualizagdo
de dados multivariados, uma importante propriedade que nfo existe na maioria dos algoritmos de agrupamentos. Porém,
andlise de aglomerados efetiva utilizando o SOM envolve duas ou trés etapas do processamento. Apds o treinamento,
neurdnios sdo agrupados gerando regides no mapa que estdo relacionados aos aglomerados do conjunto de dados. O
pressuposto basico depende da aproximacdo da densidade de dados, obtida através de aprendizagem ndo supervisionada. A
transformacdo de dados em imagens, sua visualizacdo e andlise automdtica de agrupamentos sdo abordadas neste artigo. O
método proposto segmenta o mapa através da transformada watershed, apés modificacdo da homotopia da imagem, e
utilizando indices de validacdo de agrupamentos. Os resultados sdo mostrados para conjuntos de dados para mapas com
diferentes tamanhos.

Palavras-chave- Mapas auto-organizdveis, visualizacdo, agrupamento de dados, os indices de validagdo, redes neurais,
reconhecimento de padrdes.

Abstract- Self-organizing maps (SOM) had been widely used for input data quantization and visual display of data, an
important property that does not exist in most of clustering algorithms. Effective data clustering using SOM involves two or
three steps procedure. After proper network training, units can be clustered generating regions of neurons which are related to
data clusters. The basic assumption relies on the data density approximation by the neurons through unsupervised learning. The
transformation of high dimensional data into images and its visualization and clustering is addressed in this paper. The
proposed method segments SOM networks via watershed algorithms and modified cluster validation indexes. Results are
shown for benchmark datasets for different map sizes.

Keywo rds- Self-organizing maps, visualization, data clustering, validation indexes, neural networks, pattern recognition.

1 Introducao

Os avancos tecnolégicos nos sistemas de aquisicdo e armazenamento de dados, aliado a queda dos custos dos dispositivos,
estdo oferecendo grandes oportunidades para o desenvolvimento e aplicacdo de novos métodos de reconhecimento de padrdes
e minera¢do de dados. Exemplos incluem sistemas nas mais variadas dreas de aplicacdes, como por exemplo, bases de dados
distribuidas na internet, organizacdo e recuperacdo de imagens baseada em conteddo, redes de sensores, andlise de dados
geoespaciais, bioinformadtica, entre tantos outros que demandam novos métodos de andlise e processamento. Analisar estes
dados € uma tarefa dificil ndo apenas devido ao tamanho das bases de dados, sua complexidade (e dimensionalidade), mas
também por problemas de escalonamento e descoberta dos padrdes escondidos nas massas de dados.

Mineragdo de dados, parte do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, tem obtido bastante atencio dada o
aumento e complexidade das bases de dados nas mais diversas aplicacdes (Witten & Frank, 2005). Uma série de processos foi
desenvolvida para lidar com dados multivariados. Métodos supervisionados sdo usados quando ha disponibilidade das saidas
desejadas para um conjunto de entradas disponiveis. Neste caso, um sinal de erro ou discrepancia entre a saida desejada e a
obtida pelo sistema sdo utilizadas no algoritmo de aprendizado para otimiza¢do dos pardmetros internos e minimizar futuros
erros. Exemplos de tais métodos incluem regras de classificacdo e predicao.

No entanto, em muitos casos, o custo de rotulagem dos dados pode ser elevado ou mesmo impossivel. Neste caso, os métodos
ndo supervisionados, que trabalham diretamente com os dados de entrada, sdo aplicados. Exemplos de técnicas neste
paradigma incluem métodos de reducdo de dimensionalidade e de agrupamento de dados (clustering). As técnicas de
agrupamento tém obtido bastante destaque na drea de mineracdo de dados, tanto em pesquisas quanto aplicagdes (Xu &
Wunsch, 2009). O objetivo é encontrar uma organiza¢do conveniente e vdlida de dados multivariados, com base nas
semelhancas entre os padrdes. As técnicas de agrupamento podem ser classificados, de forma geral, em cinco grandes classes
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(Jain et al., 1999): métodos de particionamento; métodos hierdrquicos; métodos baseados em estimacdo de densidades;
algoritmos baseados em grafos; e métodos baseados em misturas de modelos de densidades. Em muitos casos, é possivel
derivar regras e perfil geral dos grupos, que podem auxiliar na classificacdo de novos dados nao rotulados.

A segmentac¢do de imagens, um importante problema em visdo computacional, pode ser formulada como um problema de
agrupamento. Documentos também podem ser agrupados para gerar tépicos hierdrquicos para o acesso ou recuperacido da
informag@o. Exemplos incluem ainda segmenta¢do de mercado (por exemplo, em marketing) e no monitoramento de
processos, no qual um determinado estado da planta corresponde a um cluster. Aplicacdes de andlise de agrupamentos
aparecem nas mais diversas dreas, como andlise de preferéncia de alimentos (Sahmer et al., 2006), redes de sensores (Younis e
Fahmy, 2004), compressdo de sinais e imagens (Xu & Wunsch, 2005), na biologia e medicina (Everitt et al., 2001; Gan et al.
2008; Xu and Wunsch, 2009), entre varias outras.

Boas referéncias introdutérias incluem Gan et al (2007), Xu e Wunsch (2005, 2009), Jain et al. (1999) e Kogan (2006), além
das referéncias histdricas importantes, como Anderberg (1973), Hartigan (1975), Jain e Dubes (1988), Kaufman e Rousseeuw
(1990), Arabie et al. (1999) e Everitt et al. (2001).

Entretanto, a maioria dos métodos de agrupamento de dados possuem geometrias pré-estabelecidas (inerentes, dada a escolha
do critério de similaridade e fusdo de dados e classes) que impdem uma estrutura aos dados, ao contrdrio de tentar descobrir.
Exemplos incluem o k-means (hiper-esferas, no caso do uso de distincia Euclidiana) e outros mais elaborados como o
Expectation-Maximization (EM, hiper-elipséides, no caso das densidades de probabilidades bases da mistura sejam
Gaussianas). Também, na maioria dos casos os métodos de agrupamentos possuem elevado custo computacional. Apesar de
grande parte dos algoritmos descreverem o processo como autdonomo, i.e., ndo supervisionado, na maioria das abordagens o
usudrio tem grande influéncia sobre o resultado final do processo, através da escolha de pardmetros iniciais.

Mapas neurais constituem-se em um dos modelos mais importantes na drea de pesquisa e aplicagdes das redes neurais,
combinado aspectos de quantizagdo vetorial com a propriedade de continuidade de fun¢des (Bauer et al., 1999; Yin, 2008). O
SOM (ou mapa auto-organizdvel de Kohonen), um dos principais modelos de redes neurais, sendo o mais utilizado para
problemas de classificacdo ndo-supervisionada, tem sido amplamente utilizado para problemas de visualizacdo e classificagdo
ndo-supervisionada. Porém, o uso efetivo do SOM em problemas complexos (Costa, 1999b; Kohonen, 2001; Yin, 2008)
demanda etapas subsequentes de processamento e andlises.

O SOM define um mapeamento de um espago p-dimensional continuo para um conjunto finito de vetores referéncia, cada um
representado por um neurdnio da rede, dispostos na forma de um arranjo espacial regular, normalmente bi-dimensional. Todos
os neurdnios recebem os mesmos p sinais de entrada e o objetivo principal do treinamento € reduzir a dimensionalidade dos
sinais, buscando a melhor preservacdo possivel da topologia do espaco de entrada. O algoritmo SOM tenta a0 mesmo tempo
reduzir dimensionalidade (visdo do espaco de saida) e efetuar agrupamento (quantizacdo vetorial). Em um SOM treinado,
espera-se que dados préximos no espago de entrada sejam mapeados no mesmo neurdnio ou em neurdnios vizinhos (Kohonen,
2001; Yin, 2008b). Uma maneira de efetuar o agrupamento com SOM ¢ rotular os neurdnios com as classes dos dados mais
freqlientes. Esta segmentagcdo do espaco, de forma manual, implica além de um custo, um fato que € o uso da informacdo da
classe no processo. Caso disponhamos da classe, originalmente, poderfamos ter utilizado algoritmos supervisionados, mais
adequados, na maioria das vezes, para esta situagao.

Com objetivo de obter melhor resultado da aplicacdo do SOM em agrupamento, métodos de pds-processamento do mapa
treinado t€m sido propostos, incluindo a segmentagdo morfoldgica da U-matrix, através da transformada Watershed (Costa,
1999a,b); segmentagdo utilizando técnicas de particionamento de grafos, por eliminacdo de arestas inconsistentes (Costa,
2003); segmentagdo do SOM por métodos de agrupamentos hierdrquicos com conectividade restrita (Murtagh, 1995; Costa,
2005, Gongalves ET al. 2008), entre outras, como aplica¢do do k-means e de métodos hierarquicos (Vesanto & Alhoniemi,
2000).

Por outro lado, indices de validag@o sdo utilizados para avaliar particdes de dados produzidas por métodos de agrupamento.
Além de aferir a qualidade das parti¢cdes obtidas, busca-se, também, a estimativa do nimero de agrupamentos (Costa, 1999).
Em viérios casos, andlises sdo feitas com indices apds simulagdes variando pardmetros de algoritmos de clustering (ex. no k-
means, variando-se o k).

Grande parte das abordagens de validacdo de agrupamentos existentes obtém melhores desempenhos quando os agrupamentos
de dados sdo compactos e apresentam formatos hiper-esféricos (Berry e Lino, 1996; Halkidi et al., 2002). Para aplicacdes que
apresentam agrupamentos com sobreposicdes e formatos arbitrarios, os critérios tradicionais de validagdo (variincia, densidade
e separacio) ndo sdo suficientes para realizar uma avaliacio adequada (Gongalves, 2009). Indices recentes de validagio
propdem mecanismos para avaliar ndo apenas a compacidade e a separacio dos agrupamentos, mas também a geometria dos
mesmos.
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Halkidi e Vazirgiannis (2002) propuseram o indice CDbw (Composing Density Between and Within Clusters), que apresenta
caracteristicas que o torna eficiente em relagdo a outros indices que se baseiam apenas em critérios de compacidade e de
separacdo dos dados. As caracteristicas geométricas dos agrupamentos sio representadas pelo uso de vetores representativos,
isso permite que o CDbw avalie de maneira correta estruturas que ndo tenham apenas formas hiper-esféricas (Gongalves, 2009,
Gongalves et al, 2008).

Este artigo apresenta uma metodologia que explora as caracteristicas e propriedades do SOM para realizar visualizagdo e
agrupamento de dados utilizando segmentacdo de imagens, através de morfologia matematica, e indices de validacdo, como o
CDbw simplificado. Resultados demonstram a capacidade de transformagdo de dados multivariados em imagens e sua
segmentacao, permitindo entendimento da estrutura dos mesmos.

O restante do artigo € organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 descreve brevemente SOM, a matriz U e segmentacao do SOM
utilizando morfologia matemética. A Secdo 3 descreve indices de validagdo modificados, como o CDbw simplificado, que sio
aplicados no processo de detec¢do de agrupamentos. A Secdo 4 descreve o método proposto enquanto que a Secdo 5 apresenta
resultados e discussdes. A Secdo 6 conclui o artigo apontando também algumas possibilidades futuras.

2 Visualizacao e analise de agrupamentos usando SOM

O SOM ¢ uma rede neural artificial que define um mapeamento de um espago de entrada p-dimensional continuo para um
conjunto finito de protétipos (neurdnios), que sao dispostos em um arranjo topoldgico, geralmente bidimensional (Kohonen,
2001). A rede consiste essencialmente de duas camadas de neurdnios. A entrada da rede corresponde a um vetor p-dimensional,
x. A literatura normalmente trata o caso em que X é continuo, entretanto, alguns autores exploram o caso em x € 7 ou x € R”.
Cada neurdnio i € representado por um vetor de pesos w; = [w;;, Wi,..., wip]T, também no espaco p-dimensional.

Para cada padrdo de entrada um neur6nio € escolhido o vencedor, ¢, usando o critério de maior similaridade:
lIx — w.ll = min{lIx — w;ll}, (1)

onde Il.Il representa a distancia Euclidiana. Os pesos do neurdnio vencedor, juntamente com 0s pesos dos seus neurénios
vizinhos, sdo ajustados de acordo com a seguinte Equagdo:

wi(t +1) = wi(0) + he(D)[x(1)- wi(D)], 2

onde ¢ indica a iteracdo do processo de treinamento, x(t) € o padrio de entrada e h.(t) inclui os fatores taxa de aprendizado e
nicleo de vizinhanca em torno do neur6nio vencedor (Kohonen, 2001), que reduzem com as épocas de treinamento.

Uma vez que a rede tenha sido treinada, o arranjo de neur6nios do SOM reflete caracteristicas estatisticas importantes do
espaco de entrada. As principais propriedades da rede, como resumidas em (Haykin, 2001), sdo:

1. Aproximacdo do espaco de entrada: o SOM tem como objetivo bdsico armazenar um conjunto grande de vetores de
entrada encontrando um conjunto menor de prot6tipos (vetores de pesos sindpticos w;) de modo a fornecer uma boa
aproximacao para o espacgo de entrada original;

2. Ordenacdo Topoldgica: ao realizar o mapeamento ndo-linear dos vetores de entrada para o arranjo de neurdnios da
rede, o algoritmo do SOM tenta preservar ao maximo a topologia do espaco original;

3. Casamento de Densidade: o mapeamento efetuado pelo SOM reflete a distribui¢do de probabilidade dos dados no
espacgo de entrada original.

Virios métodos tém sido propostos para visualizagdo de relagdes de dados usando SOM, incluindo visualiza¢des de miiltiplas
componentes, projecdes e graficos 2D e 3D de superficie de matrizes de distancia (Kohonen, 2001; Ultsch, 1993; Vesanto,
2000). Alguns trabalhos anteriores lidando com SOM utilizaram redes pequenas com um neurdnio por agrupamento (Curry et
al. 2001). Essa abordagem faz com que o SOM funcione de forma similar ao k-means, que, usando distancias Euclidianas,
permite a descoberta de agrupamentos apenas de formas hiperesféricas.

A U-matrix permite visualizar as inter-distincias entre neurdnios adjacentes do SOM na forma de uma imagem (ou superficie)

(Ultsch, 1993). Para um mapa com tamanho X x Y neurdnios, a U-matrix terd tamanho (2X-1) x (2Y-1). Seja n um neur6nio no
mapa, NN(n) o conjunto de vizinhos sobre o mapa, w(n) o vetor de peso associado com o neur6nio n, entdo
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U_height(n)="Y_ d(w(n)—w(m)) 3)

me NN (n)

onde d(.) é a medida de distancia que usa a métrica utilizada no algoritmo do SOM. A U-matrix é uma imagem dos U-heights
sobre o topo da grade de neurdnios do mapa. Valores elevados representam dissimilaridades entre neurdnios e correspondem a
bordas de agrupamentos, enquanto que regides de neurdnios similares apresentam valores relativamente baixos.

O uso de uma representacio distribuida dos protétipos (ou vetores referéncia) em problemas de agrupamentos (Costa, 1999a,b)
permite flexibilizar e descobrir a estrutura inerente dos dados. Para isso, h4 necessidade de ter um conjunto de representantes e
agrupa-los (ou rotuld-los, apds segmentacdo) de acordo com algum critério. No caso do SOM, métodos de pds-processamento
do mapa treinado t€m sido propostos, permitindo que agrupamentos complexos sejam identificados no mapa (Costa, 1999a,b;
Vesanto & Alhoniemi, 2000).

Método de segmentagdo automdatica de SOM utilizando U-matrix e morfologia matemadtica foram apresentados em (Costa &
Netto, 1999, 2001). Um ponto importante do algoritmo € a escolha dos marcadores que servirdo para mudanga da homotopia
da imagem, durante o uso da transformada watershed (Meyer, 1993; Dougherty & Lotufo, 2003). Costa & Netto (1999, 2001)
descreveram um método baseado em escala, que busca a maior relagdo contigua entre o nimero de regides conectadas versus
limiar a ser aplicado na U-matrix, Ap6s a modificacdo da imagem homotopia e aplicacdo da watershed, regides de neurdnios
sdo rotuladas de acordo com os segmentos obtidos na U-matrix. Variacdes deste algoritmo foram utilizadas em vdrias
aplicacdes, por exemplo, na segmentacdo de imagens de satélite (Goncalves et al., 2008), agrupamento dos elementos em
esquemas de integracdo semantica de fontes de dados heterogéneas (Zhao & Ram, 2007), determinacdo do nimero de modos
de operacdo da base de dados multivariados SPC (Zhang & Albin, 2007) e andlise de sinais de eletroencelografia (Sommer &
Golz, 2001).

Técnicas de particionamento de grafos utilizando eliminacio de arestas inconsistentes no SOM foram propostas em (Costa,
2003). O algoritmo apresentado em Costa (2003) foi aplicado com sucesso, com incorporag¢do de indices de validagdo, por
Silva et al. (2004) em andlise de agrupamentos de dados geoespaciais. Variantes do método também foram aplicados em
processamento de imagens multiespectrais (Gongalves et al. 2005, 2006; Gongalves, 2009). O uso de métodos de
agrupamentos hierdrquicos com conectividade restrita foi descrito em Costa (2005). O método, inspirados em Murtagh (1995),
porém, utiliza o método de Ligacdes Simples, no lugar de métodos de centrdides, o que permitiu flexibilidade na geometria dos
agrupamentos descobertos. Aplicacdes do método hierdrquico, com incorporagdo de melhorias, foi apresentado em Gongalves
et al. 2008; Gongalves, 2009).

O resultado da aplicagdo destes algoritmos no SOM sdo regides conectadas de neurdnios que definem no espago de atributos
(entrada) geometrias complexas e ndo paramétricas. Os métodos descritos em Costa e Netto (1999, 2001), Costa (2003) e
Costa (2005), o niimero de segmentos (ou agrupamentos) € estimado por regras heuristicas e baseada nos dados. Mapas
segmentados possibilitam também a classificacdo de novas amostras. O processo ndo utiliza informagdes das classes em
nenhum momento do treinamento ou andlise (defini¢des dos agrupamentos).

Técnicas mais comuns de detecgdo de clusters usando o SOM envolvem o uso de agrupamento hierdrquico aglomerativo e
particionamento, ex. k-means (Vesanto & Alhoniemi, 2000). Além do uso destes métodos, os autores descrevem o uso de
indices de validacdo (Davies & Bouldin, 1979) estimar o nimero de agrupamentos, apds simulagdes com diferentes valores de
k. No entanto, o processo de descoberta dos agrupamentos descrito exige muita iteragdo do usudrio, ndo caracterizando,
portanto, um método totalmente automdtico. Em simulacdes os métodos apresentados ndo foram capazes de reconhecer
clusters ndo-esféricos, no caso do uso conjunto do SOM com o k-means, dada limitagdes da geometria dos agrupamentos
obtidas, similar ao problema encontrado em (Curry et al. 2001).

Kiang (2001) também utilizou um método hierdrquico aglomerativo empregando critérios de variancia minima para juncio ou
divisdo de grupos de neurdnios. O algoritmo, baseado no trabalho de Murtagh (1995), necessita recalcular os centréides
sempre que dois grupos sdo unidos e apresenta boa aplicabilidade apenas para agrupamentos com formas hiperesféricas ou
hiperelipsoidais.

Wu e Chow (2004) propuseram também um método hierdrquico aglomerativo para analisar a saida do SOM utilizando um
indice de valida¢do de agrupamentos. A aplicagdo do método em algumas bases de dados artificiais e reais mostra que o seu
desempenho € superior em relag@o a outras técnicas de agrupamentos convencionais.

Brugger et al. (2008) recentemente descrevem uma superficie, denominada Clusot, e métodos relacionados para tentar detectar

clusters usando o SOM. A Clusot é uma superficie derivada de ndo apenas distincias entre neurdnios, mas também frequéncias
de ativac@o dos mesmos. Maximos locais na superficie indicam um cluster. Para permitir a detec¢do de cluster, foram descritos
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dois algoritmos, o primeiro baseado em deteccdo de bordas baseado em gradiente e outro baseado em inundagdes recursivas,
considerando a superficie um relevo topografico (similar a abordagens baseadas em watershed). Ambos os métodos
apresentaram resultados inferiores ou equivalentes aos relatados em (Vesanto & Alhoniemi, 2000). Os métodos descritos em
(Vesanto & Alhoniemi, 2000; Kiang, 2001; Brugger et al., 2008) ndo foram capazes de detectar automaticamente estruturas
complexas, tais como os dados chainlink (Ultsch, 1993), que foi possivel com métodos descritos em Costa & Netto (1999a,
1999b, 2001).

Uma extensio da segmentacdo de mapas em uma arquitetura hierdrquica, orientada pelos dados, com o objetivo descobrir e
representar sub-clusters, foi apresentado em Costa (1999) e Costa e Netto (2001a,b). O TS-SL-SOM (Tree-Structured Self-
Labeling SOM) gera sub-redes para cada regido rotulada de neurdnios na forma de uma arvore dindmica. Ndo se especifica a
priori o nimero de sub-redes para uma dada rede e os parametros de cada sub-rede sdo fungdes dos parametros da rede pai e
do subconjunto de dados que serd usado para treind-la. Sub-redes que ndo apresentam sub-parti¢des sdo excluidas. Exemplos
de aplicacdes deste método como particionamento recursivo de bases de dados também tém sido desenvolvidos (Costa et al.,
2003; Costa e Netto, 2001a,b).

O método de segmentacdo utilizando watershed foi também estendido para mapas com espago de saida com dimensdo maior
que 2, motivado pela manutencdo da topologia, geralmente € perdida quando diminuimos a dimensionalidade via mapeamento
de um espago p-dimensional para um espaco de menor dimensdo. O U-array foi definido como uma extensdo da U-matrix e
foram propostos métodos de andlise baseados em morfologia matematica utilizada em redes de dimensdo 1 ou 2 (Costa e
Netto, 2007).

3 indices de validacdo de agrupamentos

Indices de validagdo sdo utilizados para avaliar a qualidade de particdes de dados produzidas por métodos de agrupamento.
Busca-se, também, a estimativa do nimero de agrupamentos (Costa, 1999) adaptando-se corretamente aos conjuntos de dados.
Em vdrios casos, andlises sdo feitas com indices ap6s simulagdes variando parametros de algoritmos de clustering (ex. no k-
means, variando-se o k).

Dificilmente haverd um indice de validag¢do que seja totalmente adequado para avaliar quaisquer tipos de agrupamentos. Dados
com naturezas (caracteristicas) distintas podem requerer métodos e indices de validag@o distintos. Cada um deles apresenta
critérios de validacdo diferenciados e vantagens e desvantagens sob diferentes aspectos.

Na literatura podemos encontrar diferentes métodos para investigar a validacdo de agrupamentos de dados (Jain et al. 1999; Xu
& Wunsch, 2009). A implementacdo da maioria dos algoritmos de validag@o exige alto custo computacional, principalmente
quando o ndmero de agrupamentos e a quantidade dos dados de entrada sao muito grandes. Alguns indices sao dependentes
dos dados e/ou do nimero de agrupamentos. Existem indices que utilizam os centréides de subconjuntos de dados em seus
algoritmos, enquanto que outros usam todos os pontos de cada subconjunto. Andlises comparativas entre varios indices de
validac@o servem de base para selecionar aqueles que apresentam melhores desempenhos na avaliacdo de conjuntos de dados
diversos (Milligan e Cooper, 1985; Hubert e Arabie, 1985; Maulik e Bandyopadhyay, 2002; Bezdek e Pal, 1998).

Conforme descrito em Halkidi e Vazirgiannis (2002), apesar da grande variedade de indices de valida¢do propostos na
literatura, a maioria deles € computacionalmente intensiva, especialmente em aplica¢des que apresentam um grande volume de
dados, por exemplo, andlise (segmentagdo) de imagens médicas ou imagens de sensoriamento remoto (Gongalves, 2009).

Apesar de termos utilizado outros indices, como o Davies-Bouldin (Davies & Bouldin, 1979), o indice que demonstrou melhor
adequacdo (inclusive por poder trabalhar com estruturas geométricas variadas) foi o CDbw (Composing Density Between and
Within Clusters) (Halkidi & Vazirgiannis, 2008), descrito, brevemente, a seguir.

3.1 O indice CDbw

O CDbw (Halkidi & Vazirgiannis, 2008) apresenta caracteristicas importantes em relacdo a outros indices de validacdo. O
método baseia-se em dois conceitos importantes: a densidade intra-agrupamento e a separa¢do entre os agrupamentos. A
caracteristica geométrica do agrupamento € representada pelo uso de vetores representativos, isso permite que o indice avalie
de maneira correta estruturas ndo hiperesféricas, o que ndo ocorre em outros indices. Além disso, a complexidade
computacional do método € O(n), que € aceitdvel para grandes conjuntos de dados.

O célculo do indice CDbw € feito considerando um conjunto de dados particionados em ¢ agrupamentos. Define-se um

conjunto de pontos representativos V; = {v;;,vp,...,v;,J para o agrupamento i, onde r representa o nimero de pontos de
representacdo do agrupamento i. A densidade intra-agrupamento é definida por:
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1& 1 Y @
Int )y=— > — > densi ),e>1
ntra(c) czrz ensity (v;;),c

i=1 "1 j=1

COM density(v;;) = 2771 f(x;.v;) » onde x; pertence ao i-€simo agrupamento, v; € a j-ésima representagdo do agrupamento i, e

Sf(x,v;;) € dado por 1, se llx; - v;ll <stdev, ou 0 caso contrdrio. stdev corresponde a média dos desvios padrdes de cada um dos ¢
agrupamentos.

A densidade inter-agrupamento é dada por

B £ & "close_ rep(i) — close_ rep(j)" . )
Inter(c) = ZZ ||stdev(i)|| n ||stdev(j)|| denstty(v,j),

i=l j=1

onde ¢>1, close_rep(i) e close_rep(j) representam o par de pontos de representacio mais proximos entre o agrupamento i € j,
v;; € o ponto médio entre este par de pontos, stdev(i) e stdev(j) representam os desvios padrdes dos agrupamentos i € j, €

) n+n; (6)
density(vij)= D" " " f(xe.vi).,
onde x; pertence ao agrupamento i ou j, € f{x, v;) € dado por 1 se |lx — vIl <(llstedv(i) + |lstedv(j)Il), ou O caso contrdrio.
A separagdo entre os agrupamentos é definida por:
S "close_ rep(i) — close _ rep(j)" (7
Sep(e) = Zz 1+ Inter(c) e>1,
i=1 j=1
O indice CDbw ¢ dado entdo por
CDbw(c) = Intra(c)*Sep(c). ®)

Experimentos em [18] demonstram que uma boa parti¢do dos dados € indicada por valores altos do indice.

A modificacdo realizada foi seu cédlculo ndo nos dados de entrada, mas no conjunto de neurdnios, apds treinamento, 0 que
simplifica bastante o cdlculo.

4 Abordagem proposta

A estratégia de andlise de agrupamentos proposta neste trabalho é encontrar a melhor particdo para um conjunto de dados a
partir da andlise de diferentes segmentacdes realizadas sobre a U-matrix, sendo uma extensdo do método apresentado por
Costa e Netto (1999, 2001), que emprega o algoritmo de segmentacdo de imagens, watershed, utilizando uma imagem de
marcadores para regularizar o processo de segmentagdo. No caso atual, ao invés de definirmos apenas uma imagem de
marcadores para segmentar a U-matrix (como apresentado em Costa e Netto (1999, 2001), varias imagens de marcadores sdo
determinadas e, portanto, diferentes segmentacdes da U-matrix sdo obtidas. Cada uma dessas segmentacdes é associada aos
neur6nios do SOM, obtendo-se assim diferentes particdes do mapa de neurdnios que definem diferentes configuracdes de
agrupamentos dos dados. Para cada uma das diferentes configuracdes de agrupamentos sdo aplicados os indices de validacdo
CDbw, que servem como critério de decis@o para a escolha da melhor parti¢do dos dados.

Considerando a U-matrix de um SOM treinado dada pela imagem U com 256 niveis de cinza, os seguintes passos sdo
efetuados para se obter o conjunto de imagens de marcadores para U:

1. Filtragem: obter uma imagem U, suavizando a imagem U através da remog¢do de pequenas depressdes com drea
inferior a 3 pixels;
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, , . L. . . . .. k
2. Parak = I,...,fyua0 Onde f,c € 0 nivel de cinza maximo na imagem Uj, criar as imagens bindrias U 5 correspondendo a
conversdes de U; usando k como valor de limiar;

, i k
3. Obter o nimero de regides conectadas de U, para cada valor de k, Nfc ;

k

4. Construir o gréifico k x N;., e através dele obter o conjunto S, composto por todos os valores de k que correspondem a

inicios de seqiiéncias contiguas e constantes de nimeros de regides conectadas com tamanhos superiores a 3;

5. Obter o conjunto de todas as imagens de marcadores, S,, = { U é" ,U é‘? e U é‘" }, onde kj, ks, ..., k, sdo os elementos de
S, obtidos no passo 4.

Embora o procedimento usado para encontrar os marcadores da U-matrix seja semelhante ao apresentado em Costa e Netto
(1999, 2001), na abordagem atual os passos 4 e 5 determinam um conjunto de imagens de marcadores da U-matrix
considerando todas as seqii€ncias contiguas e constantes de regides conectadas. Em todos os experimentos foram considerados
apenas as seqiiéncias com tamanhos maiores que 3.

Sendo assim, a estratégia geral de particionamento de um conjunto de dados, a partir de um SOM treinado com sucesso, pode
ser resumida como segue:

1. Obtenha a U-matrix a partir do SOM treinado;

2. Encontre o conjunto, §,, = { U;‘f R U§2 yeees U§” }, de imagens de marcadores para a U-matrix;

3. Para cada imagem de marcadores, Ué“' ,i=1,2,..n, faca:

a) Aplicar o algoritmo watershed sobre a U-matrix;
b) Rotular as regides conectadas da imagem segmentada no passo 3.a;

¢) Realizar a copia dos rétulos obtidos no passo 3.b para os neurénios do SOM associados a cada pixel da U-
matrix;

d) Rotular o conjunto de dados de entrada utilizando o SOM rotulado no passo 3.c;
e) Aplicar um indice de validacdo sobre o conjunto de dados rotulados obtido no passo 3.d.

4. Escolher a parti¢dao de dados que apresenta o melhor valor para o indice de validacdo utilizado.

Diferentemente da proposta apresentada em (Halkidi & Vazirgiannis, 2008), que encontra os vetores de referéncia dos
agrupamentos de forma iterativa a partir do conjunto de dados, em nossa abordagem os proprios vetores de pesos dos
neur6énios do SOM sio utilizados como os vetores de referéncia dos seus respectivos agrupamentos, simplificando assim o
célculo do indice.

5 Resultados

Esta Secdo apresenta resultados da abordagem proposta na andlise de agrupamentos aplicada no conjunto de dados Wine
(Asuncion & Newman, 2007). Os dados s@o resultados de uma andlise quimica de vinhos produzidos em uma mesma regido da
Itdlia, mas derivados de trés formas de cultivo diferentes. Sdo 178 amostras divididas em 3 classes: 59 pertencentes a classe 1,
71 pertencentes a classe 2 e 48 pertencentes a classe 3. Cada amostra possui 13 atributos. A Figura 1 mostra a projecdo dos
dados amostrais rotulados utilizando os dois componentes principais.

Experimentos foram feitos com SOM com tamanhos variados, porém com as seguintes configuragdes: topologia retangular,
inicializacdo dos pesos linear, vizinhanca tipo Gaussiana, algoritmo em lote, 500 épocas de treinamento e raio de vizinhanga
inicial 80% do tamanho do mapa e vizinhanca final 1. As Figuras 2 e 3 ilustram o histograma de ativac¢do e U-matrix para um
mapa de tamanho 10x10. O gréfico do niimero de regides conectadas versus o limiar (k) da U-matrix é apresentado na Figura
4. A Tabela 1 mostra todos os valores de k que correspondem a inicios de seqii€ncias contiguas, juntamente com os nimeros de
agrupamentos correspondentes.
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Figura 2: histograma de ativa¢io, mapa de tamanho 10x10.

Figura 3: U-matrix, mapa de tamanho 10x10.
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Figura 4: Numero de regides conectadas versus o limiar (k) da U-matrix.

Para cada um dos valores de k da Tabela 1 foram determinadas entdo as imagens de marcadores da U-matrix e aplicada a
estratégia de particionamento dos dados. O valor de k que apresenta maior estabilidade possui valor igual a 79 e corresponde a
02 agrupamentos. Este € o valor de k utilizado pelo método proposto por Costa-Netto (Costa & Netto, 1999; 2001) para
realizar o particionamento dos dados.

A melhor particdo do conjunto de dados foi obtida para o indice CDbw com valor 34.142 (maior valor dentre os demais). O
valor de k correspondente € igual a 66, que de acordo com a Tabela 1, equivale a 3 agrupamentos. As Figuras 5 e 6 ilustram o
processo de particionamento dos dados considerando o valor de limiar k igual a 66, que gera a melhor particdo do conjunto de
dados de acordo com o indice CDbw. A Figura 7 ilustra o SOM rotulado enquanto que a Figura 8 ilustra o particionamento
obtido dos dados com a segmentagdo pelo método proposto.

Tabela 1: valores do limiar k que correspondem a inicios de seqii€ncias estdveis,
nimeros de agrupamentos e indices CDbw correspondentes.

Valores de k (inicios de  Numero de Indice
seqiiéncias estdveis)  agrupamentos CDbw
1 2 14.31
8 3 14.55
19 2 13.38
23 3 30.97
31 5 5.53
44 4 14.96
66 3 34.14
79 2 19.50

g

Figura 5: Imagem de marcadores para a U-matrix usando como limiar k = 66.
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Figura 6: Linhas e segmentos da U-matrix obtidas usando watersheds e os marcadores da Figura 5.

Observando as Figuras 6 a 8, verifica-se que o conjunto de dados foi particionado em trés classes, para um k = 66, o qual
corresponde ao maior valor do indice CDbw. A acurécia entre os rétulos das classes descobertas pelo método de clustering e
das classes reais (ndo utilizadas durante o processamento) pode ser obtida, de forma a gerar um indicador que reflita a
capacidade do método de encontrar os grupos naturais dos dados.

No caso apresentado nas Figuras 6 a 8, o método com CDbw obteve indice de acerto de 96.63%, um pouco melhor que
quando utilizamos o indice Davies-Bouldin, que ficou em 92%. Os erros de classificacdo sdo devidos a problemas com os

dados, como sobreposi¢do dos agrupamentos, devido a méd escolha dos atributos para representar as classes ou erros de
medigdo.

Figura 7: SOM rotulado.
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Figura 8: Particionamento obtido dos dados com a segmentacio pelo método proposto, limiar k =66.

A Tabela 2 mostra valores de acurdcia, usando o método proposto, para diferentes tamanhos do SOM. Nota-se que a acurécia
decai para mapas muito pequenos (ex. 4x4) e para mapas grandes (ex. 30x30). Ressalta-se que o parametro filtro utilizado no
método area_open e area_close (Dougherty & Lotufo, 2003) para pré-processar a U-matrix deve aumentar de acordo com o
tamanho do mapa, tendo sido utilizado o valor médio de uma das dimensdes do mapa.
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Tabela 2: Acurdcia para diferentes tamanhos do SOM, usando o método proposto.

Tamanho do mapa Acuréicia

4x4 76.97%
5x5 96.07%
8x38 92.13%
9x9 93.82%
10x 10 96.63%
15x15 94.38%
20x20 92.70%
30 x30 91.57%

Para um mapa de tamanho 10x10, simulando com o método descrito em Vesanto & Alhoniemi (2000), com uso de k-means,
em 10 simulacdes para k variando de 2 a 10, e quando k foi selecionado com valor 3, a acuricia obtida foi 95.51%, no melhor
caso.

6. Conclusoes

Apresentou-se uma metodologia que explora as caracteristicas e propriedades do SOM para realizar visualizacdo e
agrupamento de dados utilizando segmentacdo de imagens, com uso da transformada watershed e o indices de validacdo
CDbw simplificado. Resultados demonstraram a capacidade de transformacdo de dados multivariados em imagens e sua
segmentacao automadtica, permitindo entendimento da estrutura dos mesmos.

Dado o volume e complexidade das bases de dados nas mais diversas aplicacdes atuais, esta ferramenta pode ser de grande
utilidade para processar grandes massas de dados ndo rotuladas. Trabalhos futuros podem explorar diferentes indices de
validag@o e seu uso com diferentes imagens (superficies) como a descrita em Brugger et al. (2008).
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