Segmentacio do SOM por Métodos de Agrupamentos Hierarquicos com
Conectividade Restrita

José Alfredo Ferreira Costa

Departamento de Engenharia Elétrica — Centro de Tecnologia
Universidade Federal do Rio Grande do Norte - 59.072-970 - Natal - RN
E-mail: alfredo@dee.ufin.br

Abstract - The self-organizing map (SOM) forms a
nonlinear projection from a high-dimensional data onto
a regular (usually) two-dimensional grid and have been
widely studied as a software tool for visualization of
high-dimensional data. However, the automation of
knowledge discovery in SOM is not straightforward. A
complementary stage is need in trained SOMs when
dealing with complex data clustering problems. This
paper investigates the usage of contiguity constrained
hierarchical clustering in SOM outputs. The objective is
to find regions of neurons that are related classes of
input data. The distributed prototype representation
enables the discovery of complex geometries and even
nonlinear separable data clusters in an unsupervised
way. It is also shown that the algorithm can also
estimate the probable number of clusters.

1. Introducio

Presenciamos um aumento explosivo no uso da
informag@o em meios digitais e em bancos de dados nas
mais variadas aplica¢des, seja na industria, no comércio,
no governo, na area cientifica, etc. Devido a crescente
disponibilidade de grandes massas de dados [1,2]
armazenados em computadores, a necessidade de
métodos que possam analisd-los de forma automatica,
ou ndo supervisionada, torna-se cada vez maior.

Dentre as principais técnicas de andlise de dados, a
analise de agrupamentos (ou classificagdo automadtica -
CA) tem como objetivo descobrir a estrutura (ou
classes, caso existam) de um determinado conjunto de
dados ndo rotulados, X = {x;, X, ..., X,, }, onde cada
objeto (ou amostra) x;, i = I, ..., n, & descrito por p
variaveis (atributos ou caracteristicas). Deve-se
diferenciar classificacdo automatica da classificagcdo de
padroes obtida por um processo de treinamento
supervisionado. Nesta ultima, o classificador é visto
como um discriminador, ou maquina de decisdo, a qual
foi treinada com dados rotulados, i.e., com origem de
classe conhecida, com o objetivo de maximizar a
generalizagdo para futuras amostras de dados ndo
usadas durante o treinamento. Por outro lado, CA
objetiva descobrir as relagdes entre os dados, a estrutura
destes, e caso seja possivel, um esquema de analise de
futuras amostras [3].

Duas classes de métodos prevalecem: os métodos
hierarquicos, que partem de uma matriz de
similaridades e geram uma arvore das fusdes entre os

agrupamentos; e os métodos particionais, que geram
apenas uma parti¢do dos dados, sendo mais utilizados
em problemas de engenharia, como em quantizago
vetorial.

Apesar do processo ser autdnomo, i.e., nao
supervisionado, na maioria das abordagens o usuario
tem grande influencia sobre o resultado final do
processo através da escolha de parametros iniciais.
Além disso, a maioria dos métodos, por exemplo, o
Expectation-Maximization  (EM) [4], impdem
geometrias pré-estabelecidas aos agrupamentos, além de
possuirem custo computacional elevado.

Redes neurais competitivas tem sido aplicadas a
problemas de agrupamento de dados [3-10]. Dentre as
redes competitivas, 0 SOM — self-organizing map — € o
modelo em maior uso na atualidade [5]. O SOM define
um mapeamento de um espago p-dimensional continuo
para um conjunto finito de vetores referéncia, dispostos
na forma de um arranjo espacial regular, normalmente
bidimensional. O objetivo principal do treinamento ¢
reduzir a dimensionalidade dos sinais a0 mesmo tempo
em que busca-se preservar ao maximo a topologia do
espaco de entrada.

Uma caracteristica importante do SOM, derivada da
quantizagdo vetorial gerada pelo algoritmo, ¢ que
densidade dos neur6nios em um mapa treinado é uma
aproximagdo da densidade dos dados. Assim, é possivel
obter informag¢des dos agrupamentos analisando as
relagdes geométricas dos neurdnios apds o treinamento.

O uso do SOM como ferramenta de mineracido de
dados tem sido abordada tanto em pesquisa como em
produtos tais como o WEBSOM [11] e Clementine
[12]. Porém, ambos os aplicativos efetuam
agrupamentos nos dados a partir de visualizacdo, isto &,
ha a necessidade de interven¢do do usudrio que guia
manualmente a escolha dos parametros ¢ a segmentagdo
da rede. Flexer [13], apos varias simulagdes usando
conjuntos de dados com estrutura conhecida, descreve
que a ferramenta Clementine sempre escolhe nimero
inadequado de agrupamentos. Em ambos os casos,
Clementine e WEBSOM, o SOM foi utilizado como um
instrumento de visualizagdo para indicar tendéncias de
agrupamentos.

Costa e Netto [6,7,10] apresentaram um método de
segmentagdo do SOM usando técnicas de morfologia
matematica sobre uma imagem de distancias entre
neurdnios adjacentes. O resultado do algoritmo sdo
regides conectadas de neurdnios rotuladas, e que
definem no espago de entrada geometrias complexas ¢



nio paramétricas. O método foi aplicado a diversos
conjuntos de dados com formatos e dimensodes variadas
[7, 10]. O método também foi aplicado com sucesso em
segmentacgao de imagens multi-spectrais [19].

Em outro artigo, Costa e Netto [9] propuseram a
segmentacdo do SOM utilizando a idéia de
particionamento de grafos, através da eliminagdo de
conexdes (arestas) inconsistentes entre neurdnios
vizinhos. Tanto o nimero de agrupamentos quanto os
membros das classes sdo determinados automaticamente
pelo algoritmo. Aplicagdes com sucesso do algoritmo
foram também obtidas por Silva et a/ [14] na area de
deteccdo de fragmentos urbanos utilizando dados
geoespaciais.

Vesanto ¢ Alhoniemi [8] descreveram o uso de
técnicas de agrupamentos hierarquicos para aglomerar
neurdnios, porém ha muita iteragdo do usuario com o
resultado final obtido.

Este artigo descreve a aplicagdo de métodos de
agrupamento hierarquico em neurdénios de um mapa
treinado. O objetivo € agrupar neurdnios semelhantes,
descobrindo ndo s6 o nimero mas a geometria das
regides de neurdnios relacionadas aos agrupamentos de
dados. Esta técnica, baseada na idéia da representagdo
distribuida dos protdtipos da classe [7], permitem a
descoberta de clusters complexos e ndo linearmente
separaveis, de forma ndo supervisionada. A idéia é
baseada em [18], no qual o autor utilizou algoritmo
hierarquico com conectividade restrita, de forma a
agrupar neurdnios similares, no espaco de pesos, mas
também vizinhos no espago de saida. O artigo descreve
o uso dos métodos baseados nos critérios de centroide e
da minima variancia, porém, preveram que podem
ocorrer problemas de reversdo, dificultando a
interpretacdo dos resultados. No nosso caso, utiliza-se o
método das ligagoes simples (LS) com restricdo de
contigiiidade. Apresenta-se também um método para
estimar o numero de agrupamentos existente no
conjunto de dados, baseado na estabilidade das fusoes
versos a distincia entre os agrupamentos.

O restante do artigo ¢ organizado da seguinte forma:
a secdo 2 aborda brevemente andlise de agrupamentos,
enquanto que a se¢do 3 descreve o método de proposto.
Resultados sdo apresentados na 4, e a se¢do 5 apresenta
as conclusoes e consideragoes finais.

2. Analise de agrupamentos

A analise de agrupamentos tem como objetivo descobrir
a estrutura (ou classes) de um determinado conjunto de
dados ndo rotulados, onde cada objeto ¢ descrito por p
variaveis. Perguntas freqlientes incluem: (1) Existem
subgrupos menos heterogéneos nos dados?; (2) Quantos
subgrupos de fato existem (se ¢ que existem)?; (3) Que
objetos fazem parte de cada subgrupo?; (4) Uma vez
encontrado um modelo para a estrutura dos dados,
poderiamos gerar regras de decisdo que possibilitassem
a classificagdo de novas amostras?; Como tratar tipos de
variaveis diferentes?

Tais perguntas, aparentemente simples, tornam-se
bastante complexas a medida que os valores de n e p
aumentam. Considera-se neste trabalho parti¢cdes crisp,
i.e., ndo ha interseg¢des entre as particdes obtidas.

Um dos problemas ¢ a propria definicdo do que ¢
um agrupamento. A regra basica poderia ser descrita
como ‘agrupe dados em subgrupos de forma que os
elementos constituintes de um subgrupo sejam mais
similares entre si do que qualquer outro elemento
alocado para outro subgrupo’ [15, 17]. Esta regra
aplica-se bem quando ha agrupamentos disjuntos e
relativamente homogéneos, ou elipsoidais. Uma outra
defini¢do [7], utilizada neste trabalho, ¢ que um
agrupamento ¢ uma regido do espago, continua, que
contenha uma densidade de pontos relativamente
elevada, separada de outras regides densas por regides
com baixa densidade de pontos.

Duas classes de métodos prevalecem: os métodos
hierarquicos e os particionais. Os primeiros partem de
uma matriz de similaridades e geram uma arvore das
fusdes entre os agrupamentos, utilizando uma ultra-
métrica. Dividem-se ainda em aglomerativos (mais
comuns) e divisivos. Os métodos aglomerativos
consideram no inicio que os 7 objetos sdo n subgrupos ¢
por meio de unides sucessivas, uma por vez, chega-se a
um unico agrupamento contendo todos os objetos no
final do processo. Os métodos divisivos consideram
inicialmente um agrupamento de n objetos, e por
divisdes sucessivas chega-se a n subgrupos, cada um
contendo um tUnico objeto. Ja os métodos particionais
geram apenas uma particdo dos dados, sendo mais
utilizados em problemas de engenharia, como em
quantizagao vetorial [1,5,7].

2.1 Métodos Hierarquicos Aglomerativos

As técnicas aglomerativas operam sobre uma matriz de
similaridades (ou dissimilaridades), D; (i,j =1, 2, ... n),
produzindo uma seqiiéncia de parti¢des dos dados, P,
P"', ..., P'. A primeira, P", consiste de n agrupamentos
contendo um elemento apenas, ¢ a tltima, P!, consiste
de um agrupamento contendo todos os # objetos [15]. O
que basicamente diferencia os métodos ¢ a escolha da
ultra-métrica a ser adotada O procedimento geral pode
ser descrito em poucos passos:

1. Inicio: Cada agrupamento C;, C,, ..., C, contém um
unico objeto.

2. Determine o par de agrupamentos distintos (C;, C;), i
# j, com maior (menor) grau de similaridade
(dissimilaridade).

3. Forma-se um novo agrupamento pela unido dos
agrupamentos C; e C, i.e., C; = C; U C;. Calculam-se
as novas medidas de similaridade (dissimilaridade)
entre o novo agrupamento C; e todos os outros
restantes (Dy).

Os passos 2 e 3 sdo executados (n-1) vezes, até que
todos os objetos estejam em um Unico agrupamento.



Pode-se desejar parar a fusdo dos agrupamentos em um
determinado nivel, w, do dendrograma, sem que todos
os objetos estejam totalmente agrupados, reduzindo o
nimero total de passos. A cada fusdo (passo 3),
diminui-se o ntimero total de agrupamentos em 1.

A férmula (eq. 1) de Lance & Williams [16] permite
a determinacdo das novas distancias entre o
agrupamento formado (C;) e todos os outros !
agrupamentos, Dy, onde Cy = C; U C; e C; é um outro
agrupamento qualquer. A eq. 1 tem a vantagem de
precisar, em cada estdgio da analise, apenas das
informagdes da matriz de dissimilaridades do estagio
anterior, e funciona para varios métodos aglomerativos.

Dy =a; Dy+a; Dy +p-Dy+y|Dy-Dy| (1)

Os pardmetros «;, o, f e y definem cada um dos
métodos (ver tabela 1 para alguns métodos).

Tabela 1: Especifica¢des de sete métodos de
agrupamentos hierdrquicos

Método (274 B /4
Ligagao
simples (LS) 03 ’ i
Ligagdo
completa (LC) 03 ’ "
Média de & 0 0
ligagoes (ML) lil+]J]
McQuitty 0.5 0 0
Mediana  das
ligagbes (MdL) 05 02 ’
o i _ A

entroide Tl 1 ; i1)?
i+ /] (il+1/1)
ard li]|+]k]| B L3 0
i+ J1+1 k] 1il+] 7+ k]

onde | i | ¢ a cardinalidade do agrupamento i. No
método de vizinhos mais proximos ou ligagdes simples
(LS), a ultra-métrica ¢ a distancia minima de cada par
de objetos formados por um objeto pertencente a C; e
outro pertencente a Cy:
Dy, :min{ i,j’Dk,j}

para todos os objetos j # i, k. Uma deficiéncia deste
método ¢ ‘efeito de cadeia', o qual possibilita a
descoberta de agrupamentos alongados no espago, mas
tem a desvantagem de conectar agrupamentos que
idealmente deveriam estar separados.

No caso do método das ligagdes completas (LC) a
dissimilaridade entre dois agrupamentos, C; ¢ Cj, ¢
definida como a maior das dissimilaridades dentro de
cada par de objetos formados por um objeto pertencente
a C; e outro pertencente a Cj, isto ¢, para todos os
objetos j # i, k:

D,-Uk’j =max{ ,-,j,Dk,j}

Neste caso o par de elementos mais afastados entre os
agrupamentos C; , € o C; serdo usados no célculo da
dissimilaridade resultante. A tendéncia deste algoritmo
¢ formar varios agrupamentos de tamanhos pequenos e
compactos, i.e., com grande homogeneidade. Um outro
inconveniente € a sensibilidade a presenga de valores
discrepantes. Detalhes de outros métodos podem ser
vistos em [1,7,8,15-17].

As desvantagens principais de métodos hierarquicos
sd0: (a) fusdo de agrupamentos em um determinado
estdgio ndo pode ser corrigido em estagios
subsequentes; (b) em geral, eles requerem espago de
memoéria de ordem O(N) e tempo de processamento
O(N’), onde N é o niimero de registros (cardinalidade)
do conjunto de dados; (c) os resultados podem ser
dificeis de interpretar, especialmente para conjuntos de
dados grandes; (d) para se determinar onde cortar o
dendrograma (qual o nimero de agrupamentos ideal),
ou onde parar o método, hé necessidade de um segundo
critério [17].

3. Descriciao do Método Proposto

A premissa basica do uso de um métodos hierarquicos
no agrupamento de neurdnios do SOM ¢é que deve-se
respeitar as relagdes topologicas do espago de saida. O
algoritmo, baseado em uma ultra-métrica escolhida,
como a dos vizinhos mais proximos, deve impor
restrigdes as fusdes de neurbnios a conectividade
escolhida para o mapa (relagdes de adjacéncia dos
neurdnios).

Considera-se que o treinamento do SOM tenha
ocorrido com sucesso. O conjunto de dados X ¢
representado por um conjunto de neurdnios m;, i = 1,

.., N, onde cada m; é um vetor no espago p-
dimensional de atributos e N € o numero total de
neurdnios da rede. Considere um mapa bi-dimensional
com tamanho 10 x 10 (fig. 1). Cada neurdnio possui um
enderego bidimensional, ex. (2,2) ou unidimensional,
ex. 12, de acordo com a posi¢ao no espaco de saida, e
tem como vizinhos {(1,2), (2,1), (2,3), (3,2)} ou {(11),
(2).(22), (13)}.

na 04 05 (15} 05 _nE 08 (1,10
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Figura 1: indices dos neurdnios no espago de saida.



A figura 2 ilustra a matriz de dissimilaridade para um
mapa, contendo 100 neurdnios, topologia 2-D. Como
descrito na se¢do anterior, a ultra-métrica do método
das ligagdes simples ¢ a menor dissimilaridade entre os
elementos constituintes dos dois agrupamentos, C; e C;,
a todos os outros C, j # i, k.

Porém, em nosso caso, as distdncias permitidas para
fusdes sdo restritas & vizinhanga imediata do
agrupamento. A restricdo de contigiiidade também foi
levada em consideragdio em métodos baseados em
morfologia matematica [7]. A figura 3 ilustra as
vizinhangas permitidas para o caso de adjacéncia 4-
vizinhos, onde limitamos aos 25 primeiros neurdnios da
figura 2 para facilitar a visualizagdo. Cada elemento
desta matriz representa existéncia (em preto) ou nao de
uma adjacéncia imediata (distancia = 1). O método
proposto efetua fusdes neurdnios e agrupamentos de
neurdnios usando a equacdo 3, restrita a matriz de
adjacéncias ilustrada na figura 3.
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Fig. 2: matriz de dissimilaridade para um mapa contendo 100
neurénios, topologia 2-D, 10x10.
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Fig. 3: Matriz de adjacéncias para vizinhanga 4-conectado

A figura 4 ilustra o dendrograma para um mapa
utilizado em um problema com trés agrupamentos [7].
No eixo x estdo os neurdnios enquanto que em y estd a
distancia de fusdo. Pode-se obter um grafico da
seqiiéncia de fusdes versus a distancia destas fusoes.
Isto ¢ mostrado na figura 5. Nota-se saltos no final do

grafico, na parte direita do grafico, entre 90 e 100,
indicando uma necessidade de elevar bastante a
distancia (eixo y) para ocorrer uma nova fusdo. Estas
dissiparidades sdo utilizadas para determinar o numero
de agrupamentos em métodos hierarquicos.

0%

Figura 4: dendrograma para um mapa em um problema
com trés agrupamentos [7]
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Figura 5: grafico da seqiiéncia de fusées (eixo x) versus a
distdncia destas fusoes (eixo y).

A seguir, apresentam-se os passos do algoritmo
proposto. Dado o mapa treinado, ¢ uma matriz de
rétulos associados aos neurdnios (inicialmente nula),
executar os procedimentos abaixo:

Algoritmo proposto (SL-CR):

1. Enquanto existir neurénio nao rotulado, executar os
passos 2 a 6:

2. Encontrar a menor distancia D(ij) entre dois
neuronios i e j adjacentes;

3. Se os dois neurdnios ndo possuem rotulos atribua
um novo rétulo aos dois neurdnios;

4. Se um dos neurdnios ja possuem rotulo L, o
neurdnio ndo rotulado recebe o rétulo L.

5. Se ambos os neurdnios ja possuem rétulos L; e L,,
crie um novo rétulo L; e atribua aos neurdnios sob
rotulo L; e L.

6. Para cada fusdo, armazene N, (o numero de
agrupamentos que contenham pelo menos 3
neurdnios) e a distancia de fusdo D(i,j).

7. Encontre a regido de maior estabilidade (nimero de
agrupamentos versus a distdncia de fusdo entre os
neurdnios).



8. A partigdo obtida ¢ dada pela ultimo passo da regido
de maior estabilidade.

Caso ainda existam neurdnios ndo rotulados, e deseje
rotular, usar o algoritmo de expansdo de rotulo, descrito

a seguir.

Algoritmo de Expansdo de Rétulos:

1. Encontrar a menor distdncia D(ij) entre dois
neurdnios i e j adjacentes;

2. Se os dois neurdnios ndo possuem rotulos atribua
um novo rotulo temporario aos dois neurénios;

3. Se um dos neurbnios ja possuem rotulo L, o
neurdnio ndo rotulado recebe o rétulo L.

4. Se um dos agrupamentos de neurdnios possui rotulo
inicialmente dado L;, € o outro um roétulo temporario
Ly, 0 conjunto de neurdnios com roétulo L, recebera
os rotulos L.

Basicamente o algoritmo, como o nome informa,
expande o rotulo aos neurdnios vizinhos a medida que
aumentamos a distancia, ou o raio de influéncia dos
neuronios ja rotulados. O algoritmo ¢ similar ao SL-CR
porém ndo ¢ permitido a fusdo entre dois agrupamentos
com rétulos ja estabelecidos. A fusdo é permitida
apenas quando um agrupamento possui rétulos
inicialmente definidos e¢ o outro possui um rotulo
temporario.

4. Resultados

Para ilustrar o método, utilizou-se de um conjunto de
dados com 500 pontos com duas classes oriundas de
densidades Gaussianas, cada uma com 200 pontos, ¢
100 pontos oriundos de ruido aleatorio (densidade
uniforme), apresentado em [9]. A figura 6 mostra o
conjunto de dados juntamente com uma grade de
neurdnios (com topologia 2-D e tamanho 10 x 10) ap6s
treinamento.
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Figura 5 - Dados (pontos) e a grade de neurénios (com
tamanho 10x10) apos treinamento
A medida que vdo ocorrendo as fusdes, codigos vio
sendo atribuidos aos agrupamentos. A figura 6 ilustra

um passo intermedidrio do algoritmo, onde a distancia ¢
0.0404 e existem duas grandes regides de neurdnios

sendo formadas.
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Figura 6: ilustra¢do de um passo do algoritmo, na distdancia
0.0404.

A figura 7 ilustra o nimero de agrupamentos efetivos a
medida que aumenta-se a distancia nas fusdes entre os
neurdnios. Considera-se um agrupamento efetivo, ou
valido, aquele contendo pelo menos 3 neurdnios
agrupados. Algumas conexdes, como o neurdnio (1,5)
com o (2,5), na figura 6, ndo estdo sendo consideradas
por estarem abaixo do limiar aceito como agrupamento,
porém também recebem um codigo, pois no passo
seguinte ele pode receber mais um neurénio (que ainda
ndo esteja rotulado), passando, assim, a ser um
agrupamento valido.

Nota-se, na figura 7, grande estabilidade para um
nimero de agrupamentos igual a 2, que é o correto,
aproximadamente entre as distancias 0.05 e 0.107. A
particdo para o final da regido de estabilidade ¢
mostrada na figura 8. Note que existem alguns
neurdénios que nao foram rotulados, e 4 que foram
rotulados porém possuem menos de 3 neurdnios, € nao
constituem agrupamentos efetivos. A figura 9 ilustra a
informagao das conexdes entre neurdnios utilizando o
espago original de entrada dos dados. Pode-se, caso
queira, seguir com o algoritmo de expansdo de rotulos,
pela distdncia minima restrita a vizinhanga, ¢ impedindo



que neur6nios ja rotulados em agrupamentos efetivos
possam se unir.

T T T T T T T T
3k - 4

Mimesa de cesters

L

L L L L
o 004

L ' L
o UALY (ALY
Disténcis de smalgmagdn &nre neurdnios w2inhos - consctmdads 4

Figura 7: Numero de agrupamentos efetivos a medida que
aumenta-se a distdncia nas fusdes entre 0s neuronios.
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Figura 8: Parti¢do obtida para distdncia de fusdo entre
neuronios = 0.107, final da maior regido de estabilidade do
grdfico apresentado na fig. 7.
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Figura 9: Informagdo das conexdes entre neurénios utilizando
o espago original de entrada dos dados.

5. Conclusoes

Apesar do extensivo uso do SOM para visualizagdo e
agrupamento de dados [1,5-14], poucos sdo os métodos
de auxilio para analise de agrupamentos efetiva de um
mapa. Abordagens para segmentacdo do SOM incluem
o uso de técnicas baseados em morfologia matematica
[3,6,7], particionamento de grafos [9], ¢ baseados em
agrupamentos de dados [8,18].

O objeto deste artigo foi a investigagdo e
implementagdo de métodos de agrupamento hierarquico
nos neurdnios em um mapa treinado, porém com
restricdes de contigiiidade. O objetivo ¢ agrupar
neurdnios similares, no espago de pesos, mas também
vizinhos, passo a passo, no espago de saida. Tendo néo
apenas um neurénio, mas um conjunto rotulado de
neurdnios, formando uma representacdo distribuida da
classe, possibilita encontrar geometrias complexas [3,7],
até mesmo ndo linearmente separaveis. Foi utilizado o
método das ligagdes simples (LS), com conectividade
restrita por contigiiidade no espaco de saida, tendo
apresentado resultados satisfatorios, e em conformidade
com os outros métodos utilizados [3,6,7,9]

Um método, baseado na estabilidade das fusoes
versos a distdncia entre os agrupamentos, foi utilizado
para estimar o nimero de classes existente no conjunto
de dados. Vé-se na figura 9, que desconsiderando os
agrupamentos nao validos [(8,1), (8,2)] ¢ [(9,4), (10,4)],
que possuem apenas 2 neuronios apenas, considerados
ndo efetivos, o método proposto obteve o numero
correto de agrupamentos para o problema, 2, e os
conjuntos, ou regides rotuladas  descrevem
aproximadamente a geometria do espaco de entrada. O
método também aplicado a outras bases de dados, como
a Iris e Wine, apresentando resultados similares a
segmentagdo do SOM por morfologia matematica [7].

Extensodes do algoritmo incluem sua implementagdo
hierarquica com particionamento recursivo de conjuntos
de dados e a geragdo de uma arvore de mapas rotulados,
de forma similar ao Tree-Structured SL-SOM [3,6,7] ¢ a



adocdo de critérios de validagdo, com o objetivo de
tornar mais robustos a deteccdo do niimero estimado de
classes [19].
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