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Abstract

There are appications that require ordered
instances modeled by high dmensiond vedors.
Degpite the reasonalde quartity of papers on the areas
of clasdfication and clustering and its crescent
importance, papers on ranking ae rare. Usua
solutions are not generic and cemand spedalist
knowedge on the spedfication d the weight of each
comporent and, therefore, the definition o a ranking
function.

This paper proposes a generic procedure for
ranking, based onunidimensiond self-organizing maps
(SOMs). Additiondly, the similarity metric used by
OM is modified and atomatically adjusted by a
genetic search that seels for the best ranking that
matches the desired probalility distribution provided
by the spedalist expedation. Promising results were
achieved on the ranking d data from blood baiks
inspedions.

1. Introducao

Apesar de pouco explorada, a ordenacéo envolvendo
dados multidimensionais interessa amuitas areas. Um
exemplo é a necessdade, cada vez maior, dos “sites’ de
busca da Internet de implementar filtros cada vez mais
poderosos, uma vez que a quantidade de informacGes
na rede aumenta em ritmo acderado. As smples
contagens do nimero de ocorréncias de palavras em
paginas web ja ndo sdedonam e ordenam
adequadamente, dado o grande universo de informacdes
disponiveis. Solugbes adequadas de ordenacdo na web
deveriam usar dados multidimensionais (caracteristicas
do usuério, idioma, localizacdo, historicos de buscas,
etc). Outro exemplo de aplicagdo é usado, no presente
trabalho, para avaliar o procedimento proposto. Trata-
se da elabaracdo da ordenacdo (“ranking”) dos bancos
de sangue brasileiros, levando-se an conta aquali dade
dos srvicos redlizados. A ordenacdo é resultado da
ordenacédo de vetores de atributos levantados através de
inspegdes snitarias efetuadas nos bancos de sangue.
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Geramente, um dado multidimensional modda
algum fendmeno au entidade da reali dade, assumindo a
forma de um vetor de atributos. Quais atributos do
fendbmeno serdo escolhidos para  representé-lo
dependem da elicacdo. Muitas vezes, os atributos
escolhidos para amodelagem do fendbmeno ndo sfo de
noso interese direto. SS0 apenas um meio de
chegarmos aos atributos nos quais estamos realmente
interessados. Um  exemplo seia o  dado
multidimensional, usado em nos® trabalho, que
modela uma inspec@o sanitaria em um banco de
sangue. O interesse desta gplicacdo é avaliar os bancos
de sangue de acordo com a qualidade dos srvicos
prestados. O atributo, “qualidade’, porém, ndo é
mensuravel diretamente. Ele é ohtido através da
observagdo e andlise de vérios outros. Assm, o atributo
no qual estamos realmente interessados é um atributo
“latente’. Neste sentido, como nos métodos da IRT
(Item Response Theory) [10], a unidimensionalidade &
requerida, ou sega, os atributos que modeam o
fendmeno em estudo devem ser escolhidos de forma a
contribuir para somente uma “variavel” latente. Neste
trabalho, a variavel latente éa qualidade dos srvicos
prestados pelo banco de sangue. Os vetores de atributos
dos bancos de sangue tém a dimensdo igual a 77, isto &,
para cada inspedo sanitéria efetuada, existem 77 dados
registrados que, de alguma forma, expressam o
conhedmento da quali dade do banco de sangue.

Quando nos referimos a ordem (ndmero ardinal),
pensamos em uma seqiéncia que tem agum
significado (ordem de dasdficagdo em um concurso,
por exemplo). Assm, ao nos referirmos a colocagdo do
Banco de Sangue de Quixeramobim no “ranking” dos
bancos de sangue do Brasil, sabemos que &iste algum
critério (ou uma conjugacdo de aitérios) que foi levado
em conta para se degar ao conhedmento da col ocacdo
ou posicdo no “ranking”. Sempre que pensamos em
ordem, pensamos em um critério unidimensional. A
percepcdo humana de “ranking” € unidimensional. Se
gueremos fazer um “ranking” de instancias model adas
por um dado multidimensional, devemos fazer uma
reducdo de dimensionalidade aliada a #gum tipo de
regressio que, combinados, irdo revelar o critério que
sera usado na formagéo do “ranking”. A rede tipo SOM



(Sdf-Organising Map), conforme [6], apresenta estas
duas caracteristicas necessrias a formagdo de uma
ordenacdo de instdncias representadas por dados
multi dimensionais.

O uso de redes neurais artificiais (RNAS) do tipo
SOM na solucdo de problemas de ordenacéo de vetores
de atributos de alta dimensionalidade ndo é comum.
Problemas deste tipo sdo geralmente abordados usando-
se dassficadores probabilisticos e mesmo autras
abordagens, conforme [4]. Kohonen, o criador do
modelo, cita uma Unica referéncia arespeito do asaunto
em meio a groximadamente 1700referéncias [9].

Apesar do algoritmo SOM buscar a visualizagdo de
relacionamentos n&o lineares em dados
multi dimensionais, o desenvolvimento de uma “ordem”
topoldgica (qualquer) nos mapas tipo SOM é um €efeito
j& comprovado experimentalmente. Por outro lado, a
prova andlitica da ordenagdo resultante nestas redes
ndo nos permite dizer que das podem ser usadas na
ordenacdo de instancias representadas por vetores de
ata dimensionalidade (a prova foi efetuada para o caso
de redes unidimensionais e vetores de entrada de uma
dimensdo, valores escalares) [11]. O préprio Kohonen
em [9] acha improvavel a existéncia de estados
ordenados convergentes em altas dimensdes, ou sga, a
existéncia de uma Unica ordenacgdo quando os dados sio
multidimensionais. Em [1], através da observacédo de
aspedos geométricos do fendmeno da ordenacdo
descrito pelo teorema da ordenacdo de Kohonen [9], os
autores demonstram que um Unico estado ardenado
convergente en dimensdes maiores que 1 tem
probabilidade zero de eistir, ou sga, € um evento
imposdvel.

O fao de o mapa SOM ndo convergir
voluntariamente para um (Unico) estado ardenado em
espacos de atrada de atas dimensdes requer a
imposi¢do de restricles externas para fazer uso das suas
propriedades de reducdo de dimensionadlidade e
ordenacdo topologica. Estas restricdes devem forcar a
convergéncia a estado ande a ordenagdo nos interessa
e onduzir o proces de aprendizagem.

Outro aspedo a ser analisado diz respeito a métrica
de smilaridade usada no agoritmo SOM para se
escolher a unidade vencedora. No agoritmo padréo,
usa-se a distancia euclidiana. A unidade que apresenta
0 vetor de pesos mais proximo (em termos da distancia
euclidiana) da entrada ser& o neurénio vencedor eterao
seu vetor de pesos atuali zado (além de sua vizinhanga).
Em uma ordenagdo de insténcias, entretanto, nem
sempre a disténcia euclidiana “pura” aponta para a
ordenacdo desgjada. Em um vetor de atributos, cada um
deles pode ter um peso diferenciado no que se refere a
ordenac8o. Por exemplo, o tercdro eemento de um
vetor de atributos pode ser mais importante do que o
primeiro elemento no contexto desgjado da ordenacéo.
A distdncia euclidiana pura ndo leva em conta esta
ponderagdo de atributos. Assm, uma témica mais
genérica de ordenacdo deve mnsiderar a ponderacédo

380

dos elementos dos vetores de atributos que modelam as
insténcias a serem colocadas em um “ranking”. Neste
trabalho, é sugerida uma ponderacéo dos atributos das
amostras, usando-se um algoritmo genético para
determinacdo automatica dos valores usados na
ponderacéo.

A funcdo esperada de distribui¢do das amostras no
“ranking” (fornedda pelo espedalista no dominio)
juntamente mm as referéncias para aprimeira e dltima
insténcias da ordenacdo desgada (também forneddas
pelo espedalista do dominio) sdo as restrigdes externas
utilizadas para forcar a convergéncia da rede. A
hipétese onfirmada neste trabalho é que a funcdo de
distribuicdo e as referéncias forneddas pelo espedali sta
no dominio sdo suficientes para que a ordenacdo
apresente mnvergéncia e para que a ordenacdo leve an
conta o contexto desgado. Tal estratégia se justifica,
tendo em vista que a determinacdo direta da
importéncia relativa de @da dributo é proceso
controverso mesmo entre espedalistas. Neste trabalho,
usamos uma distribuicdo baseada em histograma oltido
a partir da distribuicdo normal, dada a conhedda
capacidade da mesma de modelar a realidade am
diversas stuacBes. Ao espedalista, restou somente a
determinacdo do melhor e pior casos.

2. O Algoritmo SOM

O agoritmo Sdf-Organizing Map (SOM) [6,7,8] é
um méodo inspirado na biologia de cetas regides
cerebrais (como a regido de determinacdo das cores)
para aconstrucdo de representactes de dados a partir
de um espaco de entrada de altas dimensdes. Os dados
s30 representados por protétipos implementados através
de vetores de pesos. Tais vetores 80 asociados aos
neurénios (as unidades de processamento), de um
espaco-imagem onde sdo definidas relagcfes métricas
entre os elementos. Para um conjunto de dados
espedfico, o algoritmo SOM seledona vetores de pesos
e os atribui aos neurdnios na rede. Os vetores de peso
em funcdo das coordenadas dos neurbnios <o
chamados col etivamente de mapaauto-organzave.

3. Sistema Proposto

Este trabalho propde o uso de RNAs tipo SOM
unidimensionais para solucdo de problemas de
ordenacdo de dados multidimensionais. Ele mnsiste en
pesquisar e gjustar em uma populacdo de métricas de
disténcia, aguda gque leve a rede SOM unidimensiona
a gerar um “ranking” no qual as diferencas de
importancia entre os atributos dos exemplos sjam
levadas em conta. Isto é mnseguido através da fixagdo
dos pesos dos neurdnios das extremidades da rede (com
valores forneddos pelo espedalista no dominio) e do
guste da distribuicdo das amostras no “ranking”,



fazendo com que esta distribuicdo sga amais préxima
da esperada pelo espedali sta.

A pesquisa na populacdo de distancias é feita
através de um algoritmo genético. Ele procura
reombinar os melhores cromosomos (mehores
distdncias) de acordo com o critério de qualidade
estabeleddo. No caso, este aitério é a semelhanca da
digtribuicdo do “ranking” gerado pela rede mwm a
distribuicdo de referéncia abitrada pelo espedalista
(neste @so, um histograma oktido a partir da
distribuic¢do normal).

O algoritmo do procedimento proposto € o seguinte:

1. Dimensionar arede de acordo com o “ranking”
desgjado (neste @so, 10 neurdnios/posi ¢ies)

2. Gear populagdo inicial de distancias
(cromossomos) com  valores  randémicos
escalares, na faixa informada pelo espedali sta

3. Enquanto a qualidade da distribuicdo n&o
adequada faca:

3.1 Fixar os pesos do Ultimo e do primeiro
neurbnio da rede através de amostras
forneddas pelo espedalista no dominio.
Os demais recéem valores randdémicos
escol hidos na mesma faixa de valores dos
exempl os, conforme sugerido em [5]

3.2 Reoombinar distncias da populagéo

(cromossomos)
33 Trenar a rede ©m as amosras
disponiveis, usando a  disténcia

(cromossomo) produto da recombinagdo
3.4 calcular a qualidade do “ranking” gerado
pela rede de acordo com a distribuigéo
esperada
4. Treinar um ndmero significativo de redes com a
disténcia levantada e gerar “ranking” final
através da média das colocagdes nas vérias redes
treinadas.

3.1. Métricade Distancia

A distdncia (ou medida de smilaridade) usada no
algoritmo SOM padrdo é o quadrado da distancia
euclidiana entre a entrada e o vetor de pesos do
neurdnio. Sendo E o vetor de entrada, w o vetor de
pesos e n a dimensdo do vetor de entrada, a distancia
euclidiana “pura” é dada por:

d?= % (- w;)? (@)
onde:
E; €0 valor daentradai; e
w; €0 valor do peso (conex&o) i.

Neste trabalho, modificou-se esta distancia para a

seguinte forma conforme a equaco (2) abaixo:

d?=2 B; *( ;- w)? 2
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onde:

B; é um fator de ponderagdo que indica a
importancia (“peso’) do atributo i nos
exemplos.

O algoritmo genético vai procurar o vetor 3 que
impde o melhor “ranking”, de acordo com o critério da
melhor distribuicdo dos exemplos (maior semelhanca
com uma distribuicdo arbitrada).

A fixag8o dos pesos dos neurdnios das extremidades
faz com que 0 mapa aquira um sentido de ordenacéo
fixo, ndo permitindo inversdes de sentido, comuns nos
treinamentos das redes SOM unidimensionais. A
fixacdo faz também com que a diferenca de @locacdo
(posicdo na ordenagdo) entre as duas referéncias
(melhor e pior) indicadas pelo espeddista sda
naturalmente a maior do “ranking”. A Figura 1
evidencia este deito.

"RANKING"
[1]2] [10]
| |
I Maior Diferenca I
Primeira Ulitima
Fosigio Posicédo

Figura 1: Efeito da fixacdo dos pesos dos
neuroénios das extremidades.

Obviamente, em uma situagdo ande sdo conheddas
as diferencas de importancia rel ativas entre os atributos

(onde o wvetor 3 fose wnheddo a priori), 0 uso do
algoritmo genético para gustar estes parametros ndo é
necessrrio. Geralmente, porém, estas ponderaces o
desconheddas (e wntroversas). A témica procura,
portanto, ajustar o0s par@metros, partindo do
conhedmento da forma da distribuicdo final do
“ranking”. As diferencas de importancia dos atributos
s80 mapeadas através do ajuste da interpretacéo prética
do espaco de atrada, ponderando a distancia
euclidiana. A ponderacdo funciona, pois, como um
filtro. A Figura 2 mostra 0 esguema da témica
proposta.

Populagao
De
Distancias

Redes
SOM
W b v
L1 [ 1 [ ||||I||nnnxmss
w
-‘ Critério de
Qualidade
W
Melhor
~ | Digtancia

Figura 2: Esquema da témica proposta.



3.2. Témicas de Ordenacao

Geralmente, os problemas de ordenacdo de dados
multidimensionais $o tratados através de ferramentas e
métodos estatisticos. E posdve, através de modelos de
varidveis latentes e témicas de andlise de fatores,
redwir a dimensionalidade do espaco de eitrada,
chegando-se a dgum critério unidimensional (fator
comum). A partir dai, usando-se um método de
regressio, poderia se chegar ao valor do critério latente
para cada amostra e definir faixas de vaores
correspondentes as posi¢des no “ranking”. O problema
€ que, para se usar os modelos de variave s latentes, os
métodos de andli se de fatores e as témicas de regressio,
muitas suposicles a respeito dos dados e dos
relacionamentos entre seus atributos devem ser feitas.
Sabemos, no entanto, que os dados do mundo real nem
sempre sdo “bem comportados’. Eles ndo sdo sempre
descritos por parametros estatisticos de baixa ordem,
suas distribuicBes ndo sdo gausdanas e as relagdes
funcionais entre seus dementos, freglentemente, nédo
sdo lineares. Além do mais, raramente, um dado de alta
dimensionalidade (77 por exemplo) podera ser reduzido
a genas uma dimensdo (um fator na anali se de fatores
ou um componente na adise de @mponentes
principais) sem grandes perdas de informacdo. Neste
contexto, o procedimento proposto € mais genérico,
porque ndo faz nenhuma suposicdo inerente sobre os
dados e os relacionamentos dos fus componentes,
exceo a unidimensionalidade no sentido de atender a
busca de ordem. A restricdo da forma da distribuicéo
fina do “ranking” ndo é fixa Dependendo do
“ranking” a ser feito, o espeddista indicara a
distribuicdo mais adequada para o problema, além das
referéncias do melhor e pior caso.

4. Experimentos e Resultados

Os dados analisados para validacdo e estudo do
procedimento foram levantados em inspegdes snitarias
em bancos de sangue do Brasil. Ao todo, foram
analisados dados de 85 inspegdes. Cada inspecdo foi
registrada dravés de 77 itens. Cada item podendo
recdoer os valores 1, -1 e zero, correspondendo,
respedivamente, as resposta “sim”, “ndo” e “ndo se
aplica” ou “ndo informado”. Os dados foram ordenados
em trés gtuacles, cada uma gerando um “ranking”. O
primeiro “ranking” foi gerado usando um méodo
estatistico (PCA -Principal Components Analysis e
regressio) [2, 3]. O segundo foi gerado através de uma
rede SOM sem o0 uso de ponderacBes e o tercero
usando a rede SOM e o0 ajuste da métrica de
simil aridade através do algoritmo genético.

4.1. Exp. 1:“ Ranking” via Método Estatistico

382

Na ohltencdo do primeiro “ranking”, foi usada a
témica de @mponentes principais para se degar ao
critério de ordenagdo. Tal témica resultou em 23
componentes (maiores que um), que eplicavam,
juntos, 78,43% da variabili dade nos dados. O primeiro
componente principal, que foi o escolhido para ser o
critério de ordenacdo, representava 1368% da
variabili dade apenas. As faixas de valores usadas para
delimitar as posicbes na ordenacdo e a forma do
“ranking” (Figura 3) sdo mostrados na Tabela 1. Notar
gue a 3% col ocacéo receveu 23 exemplos.

Tabela 1: Regra de Formagéo do Ranking

Posicdo no “ Ranking” Faixa de Valores

12 x>15

28 1,0<x<15
3 05<x<10
42 00<x<05
52 -05<x<0
6% -1,0<x<-0,5
7 -15<x<-1,0
8 20<x<-1,5
9? 25<x<-20
107 X<-2,5

15

23 1 43 33 63 TA 83 95 a3

Figura 3: Histograma da distribuicéo dos
exemplos no “ranking” usando método
estatistico.

4.2. Exp. 2:" Ranking” via Rede SOM

Na ohtencdo deste “ranking” foi usada arede SOM
modificada de forma afixar os pesos dos neurénios das
extremidades com as referéncias dadas pelos
espedalistas. A ponderacdo e a conseqiente busca
genética da melhor distribuicdo ndo foram usadas. Os
pardmetros para o treinamento da rede na primeira fase
foram taxa de aprendizado 0,9, raio de vizinhanca 6 e
ndmero de pass 1044 Para asegunda fase foram taxa
de aprendizado 0,02, raio de vizinhanca 3 e nimero de
pass 10440 A ordem de apresentacdo dos exemplos
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Figura 4: Distribuicdon do “ranking” usando SOM
padréo (distancia euclidiana).

foi randémica e os valores dos pardmetros foram
oltidos experimentalmente, levando-se ean conta &
sugestdes em [9]. A forma oltida da distribuicdo das
amostras é mostrada na Figura 4.

Verificamos nos experimentos, conforme ja
esperado com base nos estudos tedricos, que a cada
treinamento a rede SOM unidimensional gera um
“ranking” diferente (usando s mesmos parametros).
Contudo, observamos também que a rede apresenta
“convergéncia estatistica” ou sga, a medida que
aumentamos 0 numero de redes treinadas, um
determinado “ranking” tem uma probabili dade maior
de acontece. Com is, para obtermos o “ranking”
fina predsamos treinar um ndmero significativo de
redes e, a partir delas, adotar as posi¢cies médias para
cada exemplo. Neste trabalho o nimero de redes
treinadas com esta finali dade foi de 1000

4.3. Exp. 3:“Ranking” SOM - Ajuste Genético

Na ohtencdo deste “ranking” foi usada arede SOM
fixando-se os pesos dos neurbnios das extremidades e
alterando a métrica de similaridade @nforme proposto
neste trabalho. Os pardmetros de treinamento da rede
foram os mesmos usados no experimento anterior. Os
parametros do algoritmo genético foram os sguintes:
tamanho da populacdo inicial =100, taxa de mutagdo =
1%, “crossover” uniforme, inicializagdo dos genes dos
cromosomos randdmica, com valores na faixa O a 5.
Da mesma forma que no experimento anterior, apos
ohtidos os valores da ponderacéo através do algoritmo
genético, foram treinadas 1000 redes e adotados os
valores médios das posicoes dos exemplos. As formas
da distribuicdo do “ranking”, com valores iniciais dos
Cromosomaos € apds a convergéncia do algoritmo
genético, sdo mostradas nas Figuras 5 e 6. Notar que a
Figura 6 tem a forma mais préxima anormal.
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20

15

25 35 45 55 B5 75 85 45 105

Figura 5: Histograma da distribuic&o do “ranking”
usando SOM maodificado, no inicio da busca genética.
A 22 colocagdo receébeu 17 exemplos.

4.4. Correlacdo entre os resultados

A base tedrica sobre 0 asanto ainda ndo nos
permite usar ferramentas espedficamente
desenvolvidas para comparagdo entre “rankings’. Uma
medida tradicional para tal fim é a corrdlacdo por
postos de Spearman. Ela nos d4 uma medida, pouca
predsa, da semelhanca entre dois “rankings’. A Tabela
2 (ver abaixo) mostra acorrelagdo de Spearman entre
0s resultados dos trés experimentos.

Tabela 2: Quadro de Correlacles

Experimento/ Rankings | Correlacdo Spear man
1x 2 0,937
1x 3 0,860
2x 3 0,916

Perceba que, pelos valores das correl agfes, a témica
SOM tradicional esta ameio caminho das outras duas
témicas. A témica edatistica, devido a pouca
expressvidade do componente principal, ndo é
remomendada nesta stuacdo. A téaica SOM ja
apresenta um avanco, mas esta baseada na distancia
euclidiana que assume a mesma importancia para todo
e @da aributo do vetor de @racteristicas.

5. Discussio

Este artigo registrou a proposta de um sistema
dedicado a descoberta de ‘“rankings’ para situagdes
onde as témicas da estatistica tradicional ndo sdo
adequadas. Adicionalmente a0 uso dos mapas de
Kohonen, desenvalveu-se, através do uso de algoritmos
genéticos, uma témica interessnte para, ab mesmo
tempo, atender as expedativas dos espedadlistas e



148 245 346 45 65 65 746 85 95 104
Figura 6: Histograma da distribuicgo do
“ranking” usando SOM modificado, ap6s
convergéncia da busca genética.

encontrar o grau de importancia (peso) de ada dributo
do vetor de @racteristicas que descreve o fenémeno.

A témica gresentou resultados stisfatérios para o
probema de ranqueamento dos bancos de sangue
brasileiros pelo critério de qualidade, revelando a forca
de @da daributo contido no questionario de inspeco
sanitaria. A presente téaica ére também espacos no
campo do uso do conhedmento de espedalistas na
conducdo de treinamento de redes neurais SOM, ou
sgja, trata-se de um método para o desenvolvimento de
sistemas hibridos baseados em mapas auto-
organizavels.

Trabalhos futuros envolverdo o uso da témica
proposta para estudo comparativo entre a reducdo de
dimensionalidade resultante nas redes SOM e a
conseguida dravés das témicas estatisticas; bem como
0 estudo do uso da témica como mecnismo de
verificagdo de unidimensionalidade relacionada a
Teoria da Resposta @ Item da Estatistica tradicional.
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