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Resumo — Um comité de maquinas é um conjunto de
redes neurais trabalhando conjuntamente, cujos resultados sao
combinados em uma unica saida, alcancando uma melhor
generalizacdo do que cada uma das redes trabalhando se-
paradamente. Os mapas auto-organizdveis de Kohonen sio
redes neurais utilizadas para visualizagdo de dados, redugédo
de dimensionalidade e classificacdo de dados, entre outras
aplicacdes. Combinar mapas auto-organizaveis de Kohonen
de mesmo tamanho é uma tarefa relativamente simples. Este
trabalho apresenta um método pioneiro para combinar ma-
pas de tamanhos diferentes, com o objetivo de aumentar a
acurdcia de classificagdo, quando comparada & acurécia de
um Unico mapa. Simula¢cdes computacionais foram realizadas
com vdrios conjuntos de dados, demonstrando a viabilidade
do método proposto.
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I. INTRODUCAO

Um comité de méquinas ou ensemble é um conjunto de
redes neurais, operando independentemente, cujos resultados
sdo combinados produzindo uma tnica saida, resultando em
uma melhor generalizacdo, menor varidncia e maior tolerancia
a ruidos, quando comparados com uma unica rede neural
[1]. E fundamental que os erros produzidos por cada um dos
componentes do comité de maquinas sejam descorrelacionados
[2]. Para os mapas auto-organizaveis de Kohonen (Kohonen
Self-Organizing Maps - SOM) [3], erros descorrelacionados
pode ser obtidos, por exemplo, utilizando diferentes conjuntos
de treinamento ou utilizando variacdes dos parametros de
treinamento para cada rede neural. A combinagdo das saidas
dos mapas SOM em uma tnica saida pode ser feita a partir
da fusdo dos neurdnios dos mapas que compdem o comité
de maquinas. Esses neurfnios devem representar a mesma
regido do espaco de entrada, ou seja: os vetores de peso dos
neurdnios a serem fundidos, devem ser muito proximos. Este
trabalho apresenta uma metodologia para fundir mapas auto-
organizaveis de Kohonen, com diferentes tamanhos, com o
objetivo de aumentar a acurécia de classificacdo da rede.
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O trabalho estd organizado da seguinte maneira: as Secdes
IL, III e IV apresentam alguns conceitos bdsicos e trabalhos
relacionados. A Se¢@o V apresenta o algoritmo de fusdo
proposto. Os resultados sdo exibidos e discutidos na Secgéo
VI. A Secdo VII apresenta as conclusdes e algumas propostas
para trabalhos futuros.

II. MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS DE KOHONEN

Os mapas auto-organizdveis de Kohonen tornaram-se um
modelo de rede neural muito popular. Trata-se de uma rede
competitiva e de aprendizado ndo supervisionado que faz
uma projecdo nao linear do espago de entrada P, com
p >> 2, em uma grade de neurdnios dispostos em uma matriz
bidimensional, tendo apenas duas camadas: uma de entrada de
dados e outra de saida de dados.

As entradas da rede x sdo vetores no espago p-dimensional.
Os neurdnios i da camada de saida s@o conectados a todas as
entradas da rede, representados por um vetor de pesos sindpti-
cos no espago p-dimensional, w; = [wiy, wis, ..., wiy]?. Estes
neurdnios sdo conectados aos neurdnios adjacentes por uma
relagdo de vizinhanga que descreve a estrutura topoldgica do
mapa.

Na fase de treinamento, em uma sequéncia aleatéria, os
padrdes de entrada x sdo comparados com os neurdnios da
camada de saida. O neurdnio vencedor, chamado de BMU
(Best Match Unit), representa o vetor peso com a menor
distancia euclidiana em relacdo ao padrdo de entrada x.

Chamando o neurdnio vencedor de c, ele pode ser formal-
mente definido de acordo com a Equagéo 1.

|z — we|| = argmin;||z — w;|| (1)

Os pesos do BMU e dos neur6nios vizinhos s@o ajustados
de acordo com a Equacdo 2.

wit+1) = wi() + ha®e(t) —wi(t)] @

onde ¢ indica a interacdo na fase de treinamento, x(¢) é o
padrdo de entrada e h.;(t) é a regido da vizinhanga em torno
do neurdnio vencedor c.



Para a determinacdo dos tamanhos dos mapas de Kohonen,
ou seja, a quantidade de neurdnios dos mapas, uma abordagem
descrita em [3], determina que as dimensdes X e y do mapa,
devem ser proporcionais aos dois maiores autovalores da
matriz de covariancia dos dados: A1 € Aa:
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1I1. iNDICES DE VALIDACAO DE AGRUPAMENTOS
MODIFICADOS

Os indices de validag¢@o de agrupamentos sao utilizados para
avaliar os resultados do algoritmo de agrupamento, auxiliando
na tomada de decisdes sobre a definicdo do nimero correto
de clusters formados a partir de um conjunto de dados.

O célculo de um indice de valida¢do de agrupamento tem
elevada complexidade computacional, o que pode ser um fator
complicador em aplicacdes que envolvem grandes volumes
de dados. Gongalves et al. [4] propb6s uma alteragdo nos
célculos de indices de validagdo, empregando a quantizagio
vetorial produzida pelo SOM. Os vetores de pesos sindpticos
(protétipos) s@o usados em vez dos dados originais. Desta
forma, hd uma diminuicdo da complexidade computacional
para o cdlculo do indice de validag@o.

Para contornar possiveis diferengas de valores entre o
cilculo como todos os dados e com protétipos, o autor
também propds que fossem utilizados os niveis de atividade
conjuntamente com os vetores de pesos sindpticos. O nivel
de atividade significa a quantidade de padrdes de entrada
que foram associados a cada protétipo pelo processo de
mapeamento do SOM.

A modifica¢do proposta no célculo dos indices é exemplifi-
cada através do cdlculo de distdncia entre dois agrupamentos
C] € Cji
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Na Equacdo 4, d(z,y) é uma medida de distancia e
|C;|e|C;| referem-se a quantidade de pontos dos clusters C;
e Cj, respectivamente. Quando a quantidade de pontos dos
clusters é elevada, a complexidade computacional é elevada.
A Equacdo 5 mostra a modificando do célculo através da
metodologia proposta:
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Onde W; e W; sdo os conjuntos de protétipos do SOM que
representam os clusters C; e C;, respectivamente, d (z,y) é a
mesma medida de distincia da Equagdo 4, h (w;) é o nivel de
atividade do protétipo w; pertencente a W; e h (w;) é o nivel
de atividade do protétipo w; pertencente a W;.

Assim o cdlculo da distancia apresenta um custo computa-
cional mais baixo, uma vez que as quantidades envolvidas,
W; e W, sdo menores do que C; e C;. Com a inclusdo dos

niveis de atividades & (.) dos protdtipos no cdlculo, obtém-se
uma minimizacdo dos erros causados pela quantizago vetorial
que o Mapa de Kohonen produz, ji que introduz no célculo
a aproximacgdo da densidade de pontos no espaco de entrada
ora representados pelos protétipos.

IV. TRABALHOS RELACIONADOS

O interesse em aplicacdes de comit€s de mdaquinas tem
crescido rapidamente. E possivel encontrar miltiplas variaces
de implementagdes e aplicagdes em diversas dreas do conhe-
cimento.

Um trabalho utilizando fusdo de mapas de Kohonen para
organizagdo e recuperagdo de documentos foi apresentado em
[5]. Os autores compararam os resultados combinados pelo
comité de mapas de Kohonen com o SOM tradicional (um
tinico mapa). O resultado do comité foi superior ao resultado
do mapa tnico.

No trabalho apresentado em [6], a combinacdo dos
neurdnios foi chamada de Fusion-SOM e foi baseado nos
poligonos de Voronoi. O desempenho do método proposto
foi superior ao SOM tradicional em termos de MSQE (mean
squared quantization error) e preservacdo da topologia.

Um processo de votagdo ponderada, chamado WeVoS-
Visom, foi descrito em [7]. O objetivo era a preservagio
da topologia de mapa, obtendo, consequentemente, melhor
visualizagdo dos dados. Posteriormente este algoritmo foi
utilizado em um sistema hibrido para previsdo de prejuizos
em negdcios [8].

Aplicacdes de comités de mapas de Kohonen sdo encon-
tradas em diversas outras dreas do conhecimento, tais como
segmentacdo de imagens [9], robdtica [10], identificagdo e ca-
racterizacdo de ataques a computadores [11], andlise de dados
astrondmicos [12], modelos financeiros [13], entre outros.

V. METODO PROPOSTO

Este trabalho apresenta um método pioneiro para combinar
as saidas de mapas de Kohonen de tamanhos diferentes em
uma unica saida. O objetivo é melhorar a acurécia de classi-
ficacdo do comité em relagdo a acurdcia de um tnico mapa
de Kohonen. Para este trabalho, definiu-se que o comité sera
composto por sete mapas de diferentes tamanhos, derivados de
um mapa base. A definicdo dos sete mapas € vista na descri¢do
do algoritmo a seguir.

A. Requisitos para a combinagdo de mapas

No processo de fusdo, os mapas sdo avaliados aos pares,
assim como os neurdnios destes mapas, com base na distancia
eucliana entre eles. Mapas de tamanhos diferentes terdo quan-
tidades de neur6nios diferentes. Por exemplo, se o mapa base
tiver dimensdes 10x10 e o mapa a ser com ele combinado tiver
dimensdes de 12x12, no primeiro mapa haverd 100 neurdnios,
enquanto que no segundo haverd 144.

Para contornar este problema, o método proposto limita
a combinagdo da quantidade de neurdnios em 100% da
quantidade presente no mapa base. Assim, considerando o
exemplo citado, apenas 100 neurdnios, dos 144 do segundo



mapa, seriam combinados com o mapa base. Os neurdnios
escolhidos para a combinacdo sdo aqueles que apresentam a
menor distancia euclidiana em relacdo aos neurdnios do mapa
base.

B. Algoritmo de fusdo

O algoritmo para a combinacdo dos mapas auto-

organizdveis de Kohonen é assim descrito:

Entrada: Conjunto de dados.
Saida: Fusdo dos mapas de Kohonen.

Passo 1: Dividir o conjunto de dados em: treinamento (80%)
e teste (20%) e normalizar os dados;

Passo 2: Calcular o tamanho do Mapa Base, isto é, o mapa
que sera melhorado através de fusdes consecutivas com outros
mapas, de tamanhos diferentes, de acordo com a Equagdo 3;

Passo 3: A partir do Mapa Base, criar outros seis mapas, 0s
quais diferem entre si por uma combinacao de trés valores,
para cima e para baixo, de x e y. Considerando o Mapa
Base com dimensdes N x M, os outros seis mapas teriam
as dimensdes: (N+3) x M, N x (M+3), (N-3) x M, (N-3) x
(M+3), (N-3) x (M-3), N x (M-3), como mostrado na Fig. 1;

Passo 4: Aplicar o algoritmo SOM ao conjunto de treina-
mento, criando as estruturas dos sete mapas;

Passo 5: Segmentar todos os mapas, através do algoritmo
k-means. Este procedimento é repetido dez vezes e o resultado
escolhido é o que apresentar a menor soma dos quadrados dos
erros, devido a natureza de inicializagio aleatéria do k-means.
Este passo é supervisionado, isto é, a quantidade de clusters
de cada conjunto de dados é informada ao algoritmo;

Passo 6: Calcular as performances de cada mapa. As medi-
das de performances utilizadas neste trabalho sdo o MSQE e
cinco indices de validagdo de agrupamentos (IVA), conforme
a subsecdo V-D;

Passo 7: Todos os mapas sdo ordenados de acordo com o0s
critérios de performance, do melhor para o pior;

Passo 8: Cada mapa € sequencialmente fundido ao Mapa
Base de acordo com a equacdo de fusdo e esta fusdo serd ou
nao mantida seguindo o critério apresentado na préxima segao.

C. Combinagdo dos mapas

Em um comité de redes neurais € preciso identificar e retirar
do comité as redes que ndo contribuem para o aumento do
desempenho deste comité [14]. Neste trabalho, o Mapa Base
€ o primeiro componente do comité e os mapas restantes sao
candidatos a comporem o comité. Estes mapas sdo organizados
de acordo com a performance obtida (MSQE e os cinco indices
de validacdo de agrupamentos). Os mapas sdo combinados aos
pares, através da Equacdo 6.
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Mapa 7:
(M-3) x (N-3)

Mapa 6:
(M-3)x N

Mapa 5:
M x (N-3)

Mapa 1 (Base):
Mx N

Mapa 2:
M x (N+3)

Mapa 3:
(M+3) x N

Mapa 4:
(M+3) x (N+3)

Fig. 1: Mapas criados a partir do mapa base.

onde w, representa cada neurdnio do mapa combinado; w; e
w; sdo 0s neurdnios dos mapas a serem combinados; h; e h;
sdo os hits de cada neurdnio de cada mapa.

O processo de combinagdo dos resultados de cada mapa
de Kohonen inicia com o mapa base sendo combinado com
o mapa que apresenta a melhor performance entre os seis
outros mapas. Se a performance resultante da combinagio
dos mapas for aumentada em relagdo a performance do mapa
base, a combinacdo destes mapas € mantida. Caso contrario,
a combinagdo destes dois mapas é descartada e o préximo
mapa, com a segunda melhor performance, é combinado
com o mapa base. Cada vez que a combinagdo dos mapas
resulta em um aumento da performance, o proximo mapa
(em ordem descendente de performance) € combinado a eles
e assim sucessivamente até todos os mapas serem testados
na combinagdo. Na préxima secdo sdo explicadas as quatro
abordagens testadas para ordenar os mapas e para estabelecer
os critérios de combinacao.

D. Abordagens

Nesta pesquisa, foram testadas quatro abordagens para
ordenar as performances dos mapas e para estabelecer os
critérios de combinacdo:

Abordagem 1: Mapas ordenados pelos IVA e combinados
pelo critério de melhora do MSQE.

Abordagem 2: Mapas ordenados pelo MSQE e combinados
pelo critério de melhora do IVA.

Abordagem 3: Mapas ordenados pelos IVA e combinados
pelo critério de melhora do IVA.

Abordagem 4: Mapas ordenados pelo MSQE e combinados
pelo critério de melhora do MSQE.

O MSQE (Mean Square Quantization Error) indica quio
bem os neur6nios do mapa se aproximam dos dados de
entrada, ou seja, € um paridmetro para avaliar a qualidade de
adaptacdo da rede aos dados [6]. Os indices de validacdo de
agrupamentos empregados neste trabalho foram CDbw [15],



Calinski-Harabasz [16], Dunn generalizado [17], PBM [18] e
Davies-Bouldin [19], no entanto, todos eles modificados para
uso com SOM, conforme proposto em [4].

VI. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A. Conjunto de dados

O algoritmo proposto foi testado com conjuntos de dados
do Repositério UCI [20] e do FCPS (Fundamental Clustering
Problems Suite) [21]. As caracteristicas de cada conjunto de
dados sdo mostradas na Tabela 1.

Tabela I: Conjunto de dados utilizados

Dataset Repositério  Instancias  Atributos  Classes
BC Wisconsin UCI 699 10 2
Column UCI 310 6 2
Heart UcCI 303 75 2
Hepatitis ucl 155 19 2
Tonosphere UCI 351 34 2
Iris UCI 150 4 3
Pima Indians UCI 768 8 2
Seeds UCI 210 7 3
Wine UcCI 178 13 3
Chainlink FCPS 1000 3 2
Engytime FCPS 4096 2 2
Lsun FCPS 400 2 3
Tetra FCPS 400 3 4
Two Diamonds FCPS 800 2 2
Wingnut FCPS 1070 2 2

B. Resultados

A Tabela II mostra os melhores resultados obtidos nas simu-
lagdes. A coluna *Indice’ mostra quais indices foram melhores
para cada conjunto de dados (DB refere-se ao indice Davies-
Bouldin e CH refere-se ao indice Calinski and Harabasz). A
coluna *'Tamanho do mapa’ refere-se ao tamanho definido pela
equacdo 3. O resultado da acurécia de classificacdo do comité
de mapas é comparado a acuricia de um unico mapa auto-
organizavel de Kohonen, nas duas tdltimas colunas da tabela.

Com relagdo as abordagens definidas na secdo V-D, que
mostram a maneira como os mapas foram ordenados e com-
binados, a abordagem 1 produziu os melhores resultados para
12 dos 15 conjutos de dados. A abordagem 2 foi melhor para
os conjuntos: Wine, Engytime e Lsun. As abordagens 3 e 4
ndo produziram bons resultados de acuricia de classificacio.

A Figura 2 resume os resultados de acurdcia de classi-
ficacdo, para cada conjunto de dados, obtidos através do
método proposto neste trabalho. A linha vermelha representa
a acurdcia para um unico mapa de Kohonen e a linha verde
mostra a acurdcia obtida pelo comité de mapas de Kohonen.

O teste nao paramétrico de Wilcoxon (Signed Rank Test)
[22] foi utilizado para avaliar se o resultado obtido pelo
comité de mapas de Kohonen ¢ estatisticamente diferente
das acurdcias obtidas por um tdnico mapa. A hipétese nula,
Hy, é que ndo ha diferenca entre as acuricias obtidas pelo
mapa unico e pelo comité de mapas. O teste de Wilcoxon

Tabela II: Resultados experimentais

Dataset indice  Tamanho  Acurécia Acuricia
do mapa  da fusdo  unico mapa
BC Wisconsin Dunn 22x6 0.9556 0.9407
Column CH 13x10 0.7419 0.7258
Heart CDbw  11x8 0.7119 0.6102
Hepatitis CH 8x5 0.7333 0.5333
Ionosphere CDbw  13x7 0.6571 0.6428
Iris CDbw  13x5 0.9667 0.9667
Pima Indians Dunn 17x10 0.6797 0.6797
Seeds Dunn 14x5 0.9048 0.9048
Wine CDbw  11x6 0.9706 0.9412
Chainlink CH 14x11 0.7500 0.6800
Engytime DB 20x16 0.9658 0.9646
Lsun CDbw  11x9 0.8500 0.8000
Tetra Dunn 11x9 0.9875 0.9875
Two Diamonds  Dunn 14x10 1.000 0.9937
Wingnut CDbw  16x10 0.7871 0.7426
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Fig. 2: Acurécia obtida.

rejeitou a hipétese nula, com valor p igual a 0.0009766, ou
seja: o método proposto obteve resultados de acuricia que sao
diferentes (e melhores) que a acurdcia de um tnico mapa.

VII. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um método para combinar os resul-
tados de um comité de mapas auto-organizaveis de Kohonen,
de diferentes tamanhos, com o objetivo de aumentar a acuracia
de classficacdo em relagdo a uma unica rede de Kohonen.

Quatro diferentes abordagens foram testadas para ordenar
e combinar os mapas. A abordagem 1, em que os mapas
sdo ordenados pelos indices de validacdo de agrupamentos e
combinados de acordo com a redu¢do do MSQE, mostrou-se
melhor para 80% dos conjuntos de dados testados.

Embora para alguns conjuntos de dados ndo houve aumento
na acurdicia de classificagdo, o teste de Wilcoxon demonstrou
que, no geral, o algoritmo proposto obteve resultados signi-
ficativos e melhores do que um tnico mapa.



Trabalhos futuros incluem verificar a influéncia de alguns
pardmetros, tais como nimero de mapas, variacdo de paré-
metros de treinamento, método de segmentacdo dos mapas,
na acurdcia obtida pelo comité de mapas auto-organizdveis de
Kohonen.
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