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Resumo – Sabe-se que cada conjunto de dados apresenta caracterı́sticas particulares conforme a sua natureza. Com vista
nisso, este artigo avalia a influência de diferentes medidas de similaridades no processo competitivo da rede auto-organizável de
Kohonen (SOM, sigla em inglês). Testes numéricos são apresentados para mostrar a eficácia de cada métrica na classificação
de três diferentes bases de dados. Além disso, é apresentada uma aplicação da rede SOM, com o uso de diferentes medidas de
similaridade, na classificação de dados fı́sico-quı́micos da água.
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Abstract – It is known that each set of data presents particular characteristics according to their nature. In view of this,
this article evaluates the influence of different measures of similarities in the functioning of Kohonen’s self-organizing network
(SOM). Numerical tests are presented to show the effectiveness of each metric in the clustering of three different databases. In
addition, it is apresent an application about of the SOM network, using different measures of similarity, in the classification of
physicochemical data of water.
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1. INTRODUÇÃO

A rede SOM é um método computacional utilizado na classificação e exploração de dados [1]. Este método tem sido alvo de
várias aplicações em diversas áreas nas últimas décadas como: engenharias [2], [3], [4], neurociências [5], [6], ecologia [7], [8],
genética [9], [10], geociências [11], quı́mica [12] e energia [13]. Isso se deve ao fato de que seu funcionamento é capaz de
se ajustar de tal forma que transforma um conjunto de dados de entrada de dimensão elevada em sub-conjuntos de dados de
saı́da uni ou bidimensionais. Todo esse processo é baseado em um aprendizado competitivo, cooperativo e adaptativo, no qual
os neurônios têm, na fase inicial, seus pesos sinápticos aleatoriamente escolhidos. Esses neurônios são dispostos em um mapa
topológico com a distribuição feita a partir dos conjuntos de vizinhança. Assim, para que os pesos possam ser ajustados com
relação aos dados de entrada, concorrem entre si, classificados por alguma medida de similaridade.

Desse modo, no processo competitivo da SOM clássica é utilizada, como medida de similaridade, a medida Euclidiana, cuja
métrica é baseada na distância espacial entre dois pontos. Sabe-se, contudo, que alguns problemas de engenharia e de ciências
naturais podem estar associados a fenômenos, cuja natureza implique que seus dados se distingam (ou se pareçam), entre si, não
por uma distância espacial. Assim, faz-se necessária uma análise mais detalhada de qual medida de similaridade é mais eficaz
para uma melhor classificação.

Sendo assim, uma das propostas deste artigo é estudar a influência de medidas de similaridade de naturezas diferentes, a
saber: as métricas de Fu [14], de Tanimoto [15], a métrica baseada em Grafo Fuzzy [16], e a métrica Euclideana, no processo
competitivo da SOM, com o intuito de investigar se há diferença no uso de diferentes tipos de métricas na rede SOM. Para tanto,
foram realizados experimentos numéricos com três diferentes bases de dados: Glass Identification, Wine, Wine Quality.

A outra proposta deste artigo é a aplicação da rede neural SOM na classificação temporal de dados fı́sico-quı́micos da
água. No trabalho de Santos Júnior [17] foi realizada uma avaliação das caracterı́sticas fı́sico-quı́micas da água do Rio Grande,
localizado na cidade de Barreiras-BA. As amostras foram coletadas em dois pontos distintos do rio e em dois perı́odos temporais
diferentes: perı́odo seco e perı́odo chuvoso. O objetivo aqui foi utilizar a rede SOM para classificar os dados conforme os
perı́odos temporais em que foram coletados. Na aplicação foram usadas as diferentes métricas no processo competitivo da SOM.
Experimentos numéricos foram realizados comparando a eficácia da rede SOM com cada métrica utilizada.

Vale salientar que estudos sobre a influência de diferentes tipos de medida de similaridade no processo competitivo da rede
neural SOM, até onde vai o conhecimento dos autores, não foi encontrado na literatura.

2. PRELIMINARES

Nesta seção, serão apresentados a rede neural SOM e as medidas de similaridade que serão utilizadas no processo competitivo
da rede SOM, com suas respectivas particularidades.
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2.1 REDE AUTO-ORGANIZÁVEL DE KOHONEN (SOM)

Conhecido por ser um método de rede neural artificial (RNA), a rede SOM proposta por Kohonen [?] é um diagrama de
agrupamento capaz de classificar um conjunto de entrada de dados de dimensão elevada em sub-conjuntos de dados de saı́da,
mantendo as suas caracterı́sticas condensadas em um grupo organizado topologicamente de dimensão reduzida. A seguir, é
apresentado o algoritmo da rede SOM.

Após a inicialização dos pesos sinápticos, aos quais são atribuı́dos pequenos valores gerados aleatoriamente, o algoritmo é
executado através dos seguintes passos:

1. Competição – Para cada padrão de entrada, os neurônios calculam seus respectivos valores de uma função discriminante
(medida de similaridade), a qual fornece a base para competição entre os neurônios;

2. Cooperação – O neurônio vencedor determina a localização espacial de uma vizinhança topológica de neurônios excitados,
fornecendo assim a base para a cooperação entre os neurônios vizinhos;

3. Adaptação Sináptica – Este mecanismo permite que os neurônios excitados aumentem seus valores individuais da função
discriminante em relação ao padrão de entrada através de ajustes aplicados a seus pesos sinápticos.

No Passo 1 que ocorre o processo competitivo da rede SOM. É nesta etapa que são usadas as medidas de similaridade com o
objetivo de medir o quão próximo estão os dados de entrada e os pesos neurais.

2.2 MEDIDAS DE SIMILARIDADE

As medidas de similaridades são essenciais no processo de classificação, pois são ferramentas responsáveis por quantificar a
semelhança entre os dados. Elas são utilizadas no processo competitivo da rede SOM.

Dados X = {x1, x2, . . . , xn}, Y = {y1, y2, . . . , yn} e Z = {z1, z2, . . . , zn}, Goshtasby [18] conceitua a similaridade entre
X e Y , S(X,Y ) como uma medida que quantifica o grau de correlação entre eles. Assim, S será considerada uma medida de
similaridade se satisfaz às seguintes condições [15]:

1. S(X,X) = S0;

2. −∞ < S(X,Y ) ≤ S0 < +∞;

3. S(X,Y ) = S0, se e somente se X = Y ;

4. S(X,Y ) = S(Y,X);

5. S(X,Y )S(Y,Z) ≤ [S(X,Y ) + S(Y, Z)]S(X,Z).

Nesse sentido, a seguir, serão apresentadas as medidas de similaridade Euclidiana, de Fu, de Tanimoto e Grafo Fuzzy.

2.2.1 MEDIDA DE SIMILARIDADE EUCLIDIANA

A métrica Euclidiana usual essencialmente mede a distância em linha reta de dois pontos em um espaço de dimensão Rn. Com
isso, pode-se definir a similaridade Euclidiana da seguinte forma:

SE(X,Y ) =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2 (1)

Assim, quanto menor for o valor de SE(X,Y ) mais similares serão os pontos, ou seja, mais próximos eles estão um do outro.

2.2.2 MEDIDA DE SIMILARIDADE DE FU

Essa medida de similaridade se mostrou muito útil para algumas aplicações [14], sendo definida como se segue:

SF (X,Y ) = 1− ||X − Y ||
||X||+ ||Y ||

(2)

Onde ||X − Y || = SE(X,Y ) e ||X|| =
√∑n

i=1 x
2
i . Assim definido, o intervalo dessa função varia entre 0 e 1 e a função mede

as diferenças qualitativa e quantitativa entre dois vetores [14]. Dessa forma, SE(X,Y ) = 1 (valor máximo) quando X = Y ,
tendo o seu valor mı́nimo (0) se X = −Y .
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2.2.3 MEDIDA DE SIMILARIDADE DE TANIMOTO

A medida de Tanimoto é definida com se segue [15]:

ST (X,Y ) =
XTY

||X||2 + ||Y ||2 −XTY
. (3)

Em tal perspectiva, segundo Goshtasby [18], a medida de Tanimoto é proporcional ao produto interno de X e Y e inversamente
proporcional às somas das distâncias Euclidianas ao quadrado e do produto interno de X e Y .

Em um emprego mais amplo, a medida de Tanimoto, utilizada para vetores de valores discretos e inspirada na comparação de
conjuntos, é apresentada da seguinte forma:

nX∩Y
nX + nY − nX∩Y

=
nX∩Y
nX∪Y

. (4)

No caso acima, X e Y são dois conjuntos e nX , nY , nX∩Y e nX∪Y são o número de elementos de X , Y , X ∩ Y e X ∪ Y ,
respectivamente.

2.2.4 MEDIDA DE SIMILARIDADE POR GRAFO FUZZY

A medida de similaridade por grafo fuzzy é uma medida fuzzy que vem acompanhada com a teoria de grafos. Essa métrica
está baseada na conexidade fuzzy dos vértices que ligam cada aresta dos grafos. As definições a seguir são fundamentais para a
construção da medida por grafos fuzzy [16]:
Definição 1 (Grafo Fuzzy)Um grafo G̃ = {V,A} é considerado fuzzy se V é o conjunto de vértices, A é uma relação fuzzy
simétrica e µA é uma função que associa cada aresta a um valor no intervalo [0, 1].

A Figura 1 apresenta um exemplo de grafo fuzzy.

Figura 1: Exemplo de Grafo Fuzzy

Definição 2 (Caminho em um grafo fuzzy) Um caminhoC em um grafo fuzzy G̃ = {V,A} é uma sequência de vértices distintos
x1, x2, . . . , xn tal que µ(xi, xi+1) > 0, i = 1, 2, . . . , n.
Definição 3 (Comprimento de um caminho) Seja C um caminho que passa pelos vértices x1, x2, . . . , xn em um grafo fuzzy
G̃ = {V,A}.

Então, o comprimento de C pode ser definido por:

ρ(C) =

n∑
i=1

1

µ(xi, xi+1)
. (5)

Definição 4 (Distância fuzzy entre dois vértices) A distância fuzzy entre dois vértices distintos xi e xj , δ(xi, xj), pode ser
definida como o menor comprimento de todos os caminhos que ligam esses dois vértices.

Com base nas definições acima a medida de similaridade por Grafo Fuzzy, entre um certo dado e um neurônio da rede neural
SOM, será dada obedecendo os seguintes passos:

1. Formar um grafo entre o dado e todos os neurônios da rede;

2. Calcular o peso de cada uma das arestas (grau de similaridade) que ligam o dado aos neurônios e os neurônios entre si
através das seguintes equações:

µ(xi, wj) = 1− SE(xi, wj), (6)
µ(wj , wk) = 1− SE(wj , wk), (7)

sendo i = 1, . . . , t; j, k = 1, . . . , N e SE dado como na equação (1);
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3. Calcular o comprimento de todos os possı́veis caminhos que ligam o dado ao neurônio segundo a equação (5);

4. Determinar a distância fuzzy entre os dois vértices (dado e neurônio).

3. EXPERIMENTOS NUMÉRICOS

Nesta seção, a rede neural SOM foi implementada para as métricas apresentadas na Seção 2.2, estas foram testadas nas bases
de dados Glass Identification, Wine e Wine Quality.

Com o objetivo de comparar as métricas, foram utilizados na SOM os mesmos conjuntos de treinamento e conjuntos de
validação em todas as implementações. Foram utilizados também os mesmos vetores de pesos dos neurônios, sendo que estes
foram inicializados aleatoriamente. Em todos os experimentos foram utilizados 16 neurônios dispostos em um mapa topológico
4 × 4. A taxa de aprendizagem utilizada foi γ = 0, 01 para todas as métricas. Os algoritmos foram desenvolvidos utilizando o
software MATLAB(R), versão R2015a (8.5.0.197613) 64-bit, instalado no Sistema Operacional Windows 10 Home (64 bits) num
computador com processador Intel(R) Core(TM) i5-3317U com 6,00 GB de memória RAM. Logo, a partir dessa configuração,
foram usados quatro parâmetros para comparar a eficiência de cada métrica, com relação aos dados que estavam sendo classifi-
cados, a saber: a quantidade de épocas para a convergência, a quantidade de neurônios ativados, o tempo de processamento e o
percentual de acerto da classificação.

Como pode ser visto nas Tabelas 1, 2 e 3, a SOM utilizando a métrica Grafo Fuzzy apresentou a melhor eficácia de
classificação. Em contrapartida, obteve o maior tempo de processamento. Foi constatado que nenhuma métrica conseguiu
classificar 100% dos dados do conjunto de validação. As métricas Euclidiana, Fu e Tanimoto apresentaram, praticamente, os
mesmos resultados para todos os testes realizados. Observa-se, contudo, que a medida Euclidiana obteve uma menor quantidade
de épocas, embora tenha mantido o percentual de acerto menor que a Grafo Fuzzy.

Com isso, a medida de similaridade por Grafo Fuzzy, apesar do maior custo computacional, obteve melhor desempenho na
classificação dos dados que todas as outras métricas, nas três bases de dados testadas. Isso se deve, provavelmente, à natureza
dos dados e à capacidade da teoria fuzzy em captar as nuances de cada dado.

Tabela 1: Época × Tempo de processamento × Percentual de acerto na classificação para a base de dados Glass Identification

Métrica Épocas T. de Proces. (s) % de Acerto
Euclidiana 4653 80,119 59,09
Fu 4654 131,447 59,09
Grafo Fuzzy 1933 436,013 63,64
Tanimoto 4654 193,522 59,09

Tabela 2: Época × Tempo de processamento × Percentual de acerto na classificação para a base de dados Wine

Métrica Épocas T. de Proces. (s) % de Acerto
Euclidiana 396 7,524 83,33
Fu 403 11,182 83,33
Grafo Fuzzy 315 70,071 86,67
Tanimoto 403 16,473 83,33

Tabela 3: Época × Tempo de processamento × Percentual de acerto na classificação para a base de dados Wine Quality

Métrica Épocas T. de Proces. (s) % de Acerto
Euclidiana 64 9,329 41,67
Fu 68 14,466 41,88
Grafo Fuzzy 61 104,023 47,08
Tanimoto 69 22,197 41,88
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Figura 2: Época × Tempo de processamento × Quantidade de neurônios ativados × Percentual de acerto na classificação para
as bases de dados Glass Identification

Figura 3: Época × Tempo de processamento × Quantidade de neurônios ativados × Percentual de acerto na classificação para
as bases de dados Wine
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Figura 4: Época × Tempo de processamento × Quantidade de neurônios ativados × Percentual de acerto na classificação para a
base de dados Wine Quality

4. APLICAÇÃO AOS DADOS FISICO-QUÍMICOS DA ÁGUA

Nesta seção, será realizada uma aplicação da rede SOM, com as diferentes métricas da Seção 2.2, para classificar dados
fı́sico-quı́micos da água, coletados no Rio Grande, localizado na cidade de Barreiras, Bahia. Como pode ser visto em [17],
as amostras foram coletadas entre setembro e outubro de 2010 (perı́odo seco) e março e abril de 2011 (perı́odo chuvoso). E
foram considerados dois pontos distintos de coletas no Rio Grande: a estação Ribeirão e a estação Vila Nova. Os parâmetros
fı́sico-quı́micos analisados foram: pH (potencial Hidrogeniônico), temperatura, condutividade elétrica, Oxigênio dissolvido,
MPS (material particulado em suspensão), Alumı́nio, Bário, Cálcio, Ferro, Potássio, Magnésio e Manganês.

Em cada experimento, foram utilizados os mesmos conjuntos de treinamento, conjuntos de validação e vetores de pesos dos
neurônios, com o intuito de comparar as eficácias das métricas. Foram utilizados também 16 neurônios dispostos em um mapa
topológico 4× 4. A taxa de aprendizagem utilizada foi γ = 0, 01 para todas as métricas.

As amostras foram separadas em dois grupos a saber: 48 exemplares do perı́odo seco e 48 exemplares do perı́odo chuvoso,
dos quais 24 correspondem a estação Ribeirão e os outros 24 a estação de Vila Nova.

Como pode ser visto nas Tabelas 4 e 5, os resultados mostram que a métrica de Fu apresentou maior eficiência que as outras.
No perı́odo chuvoso, a métrica de Fu obteve o maior percentual de acerto na classificação e o menor número de épocas e tempo
de processamento, ou seja, maior eficiência com menor custo computacional. No perı́odo seco, obteve o maior percentual de
acerto na classificação, porém obteve o maior número de épocas. Sendo assim, para esta aplicação, a rede neural SOM, com a
métrica de Fu sendo usada no processo competitivo é mais eficiente.

Tabela 4: Época × Tempo de processamento × Percentual de acerto na classificação para os dados fı́sico-quı́micos da água no
perı́odo chuvoso

Métrica Épocas T. de Proces. (s) % de Acerto
Euclidiana 2127 10,146 75,00
Fu 828 5,838 83,33
Grafo Fuzzy 954 53,235 83,33
Tanimoto 828 8,198 83,33
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Tabela 5: Época × Tempo de processamento × Percentual de acerto na classificação para os dados fı́sico-quı́micos da água no
perı́odo seco

Métrica Épocas T. de Proces. (s) % de Acerto
Euclidiana 1012 4,864 91,67
Fu 1013 7,093 91,67
Grafo Fuzzy 1011 55,827 91,67
Tanimoto 1013 10,574 91,67

Figura 5: Época × Tempo de processamento × Quantidade de neurônios ativados × Percentual de acerto na classificação para
os dados fı́sico-quı́micos da água no perı́odo chuvoso

Figura 6: Época × Tempo de processamento × Quantidade de neurônios ativados × Percentual de acerto na classificação para
os dados fı́sico-quı́micos da água no perı́odo seco
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5. CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste artigo, foi avaliada a influência de diferentes medidas de similaridade na rede neural SOM. Primeiramente, as métricas
de Fu, de Tanimoto, grafo fuzzy e Euclideana foram testadas numericamente através de três bases de dados, a saber: Glass
Identification, Wine e Wine Quality. Os experimentos numéricos mostraram que a rede SOM com a medida de similaridade por
grafos fuzzy obteve maior eficácia para classificar os dados para todas as três bases de dados analisadas e, além disso, apresentou
a menor quantidade de épocas, porém com um maior custo computacional. Logo após, foi realizada uma aplicação da rede SOM
na classificação temporal de dados fı́sico-quı́micos da água do Rio Grande. Neste experimento, também a rede SOM foi testada
usando os diferentes tipos de medida de similaridade no seu processo competitivo e, foi constatado que, a SOM com a métrica
de Fu, para este caso, obteve melhor eficácia na classificação. Portanto, com estes resultados, chega-se à conclusão de que a
depender da natureza dos dados, o tipo de medida de similaridade usado no processo competitivo da rede SOM faz diferença na
eficiência da classificação dos dados.
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