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Abstract

Clustering methods have been studied and applied
in a diversity of problems involving multidimensional
data. The objective isto classify N unlabeled objectsin
a Pdimensional space into groups based on their
similarities. Difficulties include determining the real
number of categories and a metric which optimally
adapt to data. Conventional methods, such as k-means,
may impose a structure on data rather than finding it.
This paper focuses the usage of self-organizing feature
map (SOM) as a clustering tool. Although SOM had
been applied as visualization tool of high-dimensional
data some additional procedures are required to
enable a meaningful cluster's interpretation. It is
shown that the map can be partitioned by analyzing
inconsistent neighboring relations between neurons.
The results are sets of connected neurons that represent
data clusters. The number of clusters and its
member ship neurons are determined by the algorithm.

1. Introducdo

Presenciamos um aumento explosivo no uso da
informag&o em meios digitais e em bancos de dados nas
mais variadas aplicacOes, seja naindlstria, no comércio,
no governo, na area cientifica, etc. Devido a crescente
disponibilidade de grandes massas de dados [25]
armazenados em computadores, a necessidade de
métodos que possam analisalos de forma automatica,
ou ndo supervisionada, torna-se cadavez maior.
Mineragdo de Dados (lata mining) € um campo
relativamente novo de pesquisa que tem sido descrita
como conjuntos de técnicas para a extragdo de
conhecimento e procura de padrdes Uteis, e previamente
desconhecidos, em grandes volumes de dados
multidimensionais  [7,15]. Aplicagbes podem ter
diferentes objetivos, como por exemplo, a determinagéo
de classes de objetos similares. Pode-se fazer uma
sintese do banco de dados observando os objetos
representantes de cada subgrupo, para confirmar, ou
nado, hipoteses a respeito dos dados em questdo. Pode-
se também formular hipéteses sobre a estrutura dos
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dados e determinar esquemas de classificagdo de novas
amostras.

Dentre as principais técnicas de andlise de dados, a
andlise de agrupamentos (ou classificagdo automética)
tem como objetivo descobrir a estrutura (ou classes,
caso existam) de um determinado conjunto de dados néo
rotulados, X = {xi, X2, ¥, Xn }, onde cada objeto (ou
amostra) xi, i = 1, ¥4, n, é descrito por p varidveis
(atributos ou caracteristicas). Duas classes de métodos
prevalecem: os métodos hierarquicos, que partem de
uma matriz de similaridades e geram uma arvore das
fusdes entre o0s agrupamentos; e 0s métodos
particionais, que geram apenas uma parti¢ao dos dados,
sendo mais utilizados em problemas de engenharia,
como em quantizagdo vetorial.

Apesar do processo ser autbnomo, i.e, nao
supervisionado, na maioria das abordagens o usuério
tem grande influencia sobre o resultado final do
processo através da escolha de parémetros iniciais.
Além disso, a maioria dos métodos, por exemplo
estatisticos como o Expectation-Maximization (EM) [1]
imp&em geometrias pré-estabel eci das aos agrupamentos,
alémde possuirem custo computacional elevado.

Redes neurais competitivas tem sido aplicadas a
problemas de agrupamento de dados [2-19,21]. Dentre as
redes competitivas, 0 SOM — self-organizing map— é o
modelo em maior uso na atualidade.

O SOM define um mapeamento de um espacgo 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 bidimensional. Todos o0s neurdnios
recebem 0os mesmos p sinais de entrada e o objetivo
principal do treinamento é reduzir a dimensionalidade
dos sinais, buscando a melhor preservagéo possivel da
topologia do espaco de entrada.

O uso do SOM como ferramenta de mineragdo de
dados tem sido abordada tanto em pesquisa como em
produtos tais como 0 WEBSOM [17] e Clementine [18].
Porém, ambos os aplicativos efetuam agrupamentos nos
dados a partir de visualizagdo, isto &, ha a necessidade
de intervencdo do usudrio que guia manualmente a
escolha dos parémetros e a segmentacéo darede. Flexer



[19], apds varias simulagbes 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 apenas como um
instrumento de visualizagdo para indicar tendéncias de
agrupamentos. Costa e Netto [3-7] apresentaram um
método de segmentacdo 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 e
ndo paramétricas. O método foi aplicado a diversos
conjuntos de dados com formatos e dimensdes variadas
[38,10]. Recentemente Vesanto e Alhoniemi [22]
descreveram o0 uso de técnicas de agrupamentos
hierarquicos para aglomerar neurénios, porém ha muita
iteracéo do usuario com o resultado final obtido.

Este artigo descreve um método no qual o mapa é
particionado eliminando conexfes entre neurdnios
vizinhos, em mapas treinados, de forma a detectar o
numero e componentes de agrupamentos eém um mapa
de Kohonen. O espaco de saida € considerado um grafo
e sdo definidos critérios de arestas inconsistentes. Como
resultado do processamento temos conjuntos de
neurdnios rotulados que representam os agrupamentos
dos dados. Tanto o nimero de agrupamentos quanto 0s
membros das classes sdo determinados automati camente
pelo agoritmo.

O restante do artigo é organizado da seguinte forma:
a secdo 2 descreve-se brevemente o algoritmo SOM e a
secdo 3 descreve o método de segmentacgéo proposto.
Resultados s@o apresentados na 4 e a secdo 5 sdo
apresentadas as conclusdes.

2. O MapadeKohonen

O SOM define um mapeamento de um espago p-
dimensional continuo paraum conjunto finito de vetores
referéncia, ou neurdnios, 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[2].

Cada neur6nio i é representado por um vetor de

pesos M, =[ml,mz,...,mp]T onde p € a dimensdo

dos vetores de entrada. Para cada padrao de entrada um
neurdnio é escolhido o vencedor, ¢, usando o critério de
maior similaridade,

- m =minfpx- m 0

onde ||.|| representa a disténcia Euclidiana. Os pesos do
neurdnio vencedor, bem como os pesos dos neurbnios

compreendidos em sua vizinhangaN, sdo atualizados de
acordo com a equagdo

m,(t+) =m O +h,OXO-m O] ©

onde t indica a iteracdo, x(t) é o padrdo de entrada
fornecido de forma aleatéria na iteragdo e hci(t) inclui
dois fatores. o nucleo de vizinhanga em torno do
neurdnio vencedor e a constante de aprendizado, a.
Ambos decaem com o tempo, de acordo com funcbes
previamente determinadas.

Uma variagdo do SOM convencional é o algoritmo
em lote, que o torna insensivel a segiiéncia de
apresentacao dos dados em cada época. As contribui-
¢Oes de cada padréo sdo acumuladas e ao final de cada
época é feita a atualizacdo dos pesos[2].

Uma caracteristica importante do SOM, derivada da
guantizagdo vetorial gerada pelo algoritmo, é que
densidade dos neurdnios em um mapa treinado € uma
aproximacdo da densidade dos dados [23]. Assim, é
possivel obter informacSes dos agrupamentos
analisando as relacfes geométricas dos neurdnios apos
o treinamento. Para efeito de visualizagdo, Ultsch [24]
descreveu a U-matrix que a partir € uma imagem das
distancias entre neurdnios (pesos) adjacentes e o
resultado é projetado no espaco de saida
correspondendo a uma imagem que pode ser plotada
como superficie em 3D cuja topografia revela a
configuragdo dos neurdnios obtida pelo treinamento.
Pode-se abstrair vales e montanhas, o0s primeiros
correspondendo a regides de neurbnios similares,
enquanto que montanhas refletem a dissimilaridade entre
neurdnios vizinhos e podem ser associadas a regides de
fronteiras de agrupamentos.

Pelo fato de geralmente a U-matrix ser umaimagem
relativamente complexa, principal mente em problemas de
andlise de dados reais, seu uso em geral tem sido restrito
a visualizacdo, ou sgja, uma ferramenta de auxilio na
separagdo manual dos agrupamentos em um mapa
treinado. Costa e Netto [3-5] propuseram métodos
eficientes baseados em morfologia matematica para
segmentar a U-matrix e obter informacbes sobre os
agrupamentos de neurbnios, que refletem os
agrupamentos dos dados. Mesmo tendo sido aplicado
com sucesso em vérias bases de dados, sintéticas ou
reais, nosso objetivo é ter métodos alternativos as
abordagens de morfologia matemdtica (watershed)
especialmente quando a dimensdo do espago de saida
do mapa seja superior a 3. A seguir discute-se uma nova
maneira de segmentar mapas treinados.

3. Segmentacéo do SOM baseada em particionamento
degrafos

Esta sec8o ilustra como 0 SOM pode ser particionado,
usando informagdes geométricas de distancia entre
neurdnios, erro de quantizacdo e atividade (nimero de
vezes que o neurbnio vence ou numero de padrdes



associados ao neurbnio). A estratégia € unir
informacOes e através de regras heuristicas eliminar
ramos inconsistentes [20], i.e., ligagdes entre neurdnios
vizinhos que ndo satisfagam aos pré-requisitos de um
agrupamento de neurdnios.

Um grafo G(V, A) € um conjunto finito ndo vazio V e
um conjunto E de pares ndo ordenados de elenmentos
distintos de V. Os elementos de V sdo os vértices e 0s
de E sdo as arestas de G, respectivamente. Duas arestas
gue possuem um externo comum sdo chamados de
adjacentes. Grafo é uma representagdo grafica das
relagdes existentes entre elementos de dados Para
nossos propositos, trabalharemos com grafos nao
direcionados (i.e., ha simetria nas relagdes de distancia
dos neurénios) e amatriz de adjacéncias (A) é dada pela
topologia do espaco de saida da rede. Os vértices sdo
0s pesos dos neurdnios no espago p-dimensiona de
entrada. Um grafo com ny vértices possui matriz
(Booleana) de adjacéncias quadrada com tamanho ny
nv, onde cada elemento (, j) de A indica a existéncia de
uma relag&o entre os elementosi ej.

Pode-se definir um grafo de limiar (threshold graph),
G(V), como um grafo ndo direcionado, sem pesos, e
onde as arestas entre os vérticesi e j sdo preservados
caso adistanciaentre eles sgjainferior aum limiar, v.

O algoritmo proposto é realizado em duas etapas
distintas. A primeira é a detecgdo de centros de elevada
ativagdo, que inclusive podem e tém sido utilizados
como marcadores para a water shed (algoritmo SL-SOM
[35]). Em seguida os componentes conectados séo
rotulados e hd um processo opcional de expansao dos
rétulosnografo.

laqitmo - Eliminaca S

1. Dado um mapa treinado, obtenha as distancias entre
0s pesos dos neurdnios adjacentesi e j, d(wi, wj), a
atividade ou nimero de padrdes associados a cada
neurdnioi, H(i).

2. Para cada par de neurdnios adjacentesi ej, aaresta(i,
j) € considerada inconsistente caso ocorra as
condicbes:

2.1 Se a disténcia entre os pesos excede em 2 a
distancia média dos outros neurdnios adjacentes ai
ou aj;

2.2 Se os dois neurénios adjacentes i e j possuem
atividade @) abaixo de 50% da minima permitido
(Hmin ver texto), ou um dos neurénios for inativo

H(@) =0);

2.3. Se a distancia entre os centréides dos conjuntos
de dados associados aos neuréniosi ej exceder em 2
vezes a disténciaentre os pesos d(wi, w;).

3. Remog&o dos ramos (arestas) inconsistentes. Para
cada aresta (, j) considerada inconsistente resultara
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em uma conexdo nula no enderego (i, j) damatriz de
adjacéncia A. Ramos consistentes recebem entrada 1
no enderego (i,j) de A.

4, Atribuir um codigo distinto para cada conjunto de
neurbnios conectados. Remover componentes
conectados pequenos (com menos de 3 neurdnios).

O resultado préatico do algoritmo é uma poda no espaco
de saida do mapa, no que tange questdes de vizinhanca
ou de adjacéncias. Caso existam agrupamentos esperam
se como saida grafos independentes derivados do mapa,
que representam subconjuntos de neurdnios sob um
mesmo rétulo. Pode-se, caso necessario, expandir os
rétulos dos subconjuntos sobre os neurénios e ramos
n&o rotulados.

O motivo da existéncia da condi¢do 2.1 pode ser
vista olhando a figura 1. Caso a disténcia entrei ej seja
superior a duas vezes a distancia média entre os
neurdnios adjacentes ai e j, desconsiderando o ramo (i,
j) témse um ramo inconsistente. O valor 2 tém sido
usado apos varias simulagfes e tem mostrado funcionar
em varios casos, porém estudos estdo sendo realizados
para tornar este critério mais independente de um peso
fixo parao limiar.

Figura1: llustracdo deramo inconsistente. A disténcia entre os
pesos dos neurdnios i e j excede em mais de 2 amédia das
distancias dos neurdnios adjacentes ai (excluindo j) ou médiadas
distancias dos neur6nios adjacentes aj (excluindoi).

A condicdo 2.2 tém sido estabel ecida da seguinte forma:
dado um mapa e o seu conjunto de dados, obtémse H
(matriz de ativagdo) € 0 Hmu, este Ultimo como o
tamanho do conjunto de dados |X| dividido pelo nimero
total de neurdnios |n|. Hmin € definido como uma fragéo
de Hie, i€, Hmin=S * Hmed, Ondes éum valor entre0.1 e
0.6. Por exemplo, caso |X| =500 e |n| = 100 temosH mes = 5.
Caso S sgja 0.5, teremos ativagdo minima permitida (Huin)
como 50% de Hmed, que N0 Nosso caso é 2.5. Para o ramo
permanecer ativo ambos os neurbnios i e j devem
possuir atividade superior aHpin

A condicéo 2.3 estabelece que, sendo Di e Dj os
conjuntos de dados associados aos neurbniosi ej,ec e
G, 0s respectivos centréides de D; e D;, a disténcia entre
0s pesos d(wi, wj) ndo deve ser superior a duas vezes a
disténcia entre os centroides, d(c; ¢j),i.e:

Se d(wi, wj) >2* d(ci,¢)) ® ramo (i, j) éinconsistente



Esta condicdo, apesar de empirica, esta relacionada a
questdes de quantizacio dainformag&o. E inconsistente
a ligagdo entre dois neurbnios representando dois
conjuntos de dados vizinhos (ou que fagam parte do
mesmo agrupamento) tenham disténcia superior a duas
vezes a distancia dos centros de massa dos conjuntos
de dados.

A checagem para e€liminagdo de arestas
inconsistentes é feita para todos os pares de neurénios
adjacentes, dada a topologia e padrdo de conexdo do
espaco de saida desejados. Componentes conectados
efetivos sdo aqueles que possuem pelo menos 3 ou mais
neurénios. Os que possuem menos sdo eliminados, i.e.,
recebem cédigo nulo, e ndo sdo considerados como
agrupamentos de neurdnios.

4. Resultados

Para ilustrar o método descrito na segdo anterior
geramos um conjunto de dados com 500 pontos com

duas classes oriundas de densidades Gaussianas, cada
uma com 200 pontos, e 100 pontos oriundos de ruido
aleatério (densdade uniforme). A figura 2 mostra o
conjunto de dados juntamente com uma grade de
neur6nios (com topologia bidimensional e tamanho 10”

10) ap6s treinamento. Para melhor visualizagdo da
gquantizacdo vetorial do mapa, a figura 3 ilustra o
diagrama de Voronoi, a grade de neurdnios e as ligacdes
dos dados aos neurénios vencedores. A atividade (H)
de cada neurdnio é mostrada na figura 4 como umabarra
vertical, e a figura 5 apresenta as disténcias entre
neurénios adjacentes, também como barras na vertical,
sobrepostas a configuragdo da grade de neur6nios.
Olhando as figuras 3 a 5, percebe-se que as regides com
baixa atividade possuem também, em geral, distancias
relativas maiores entre neurdnios adjacentes. Porém
pode existir neurdnios dentro de regifes densas que
possuam atividade nula, como é o caso do neurdnio (2,3)
(ver figura 3), que possui célula de Voronoi sem padréo
associado. Esse tipo de problema pode ocorrer
principalmente quando o conjunto de dados tem
tamanho relativamente pegueno, e a dinémica de criagdo
do mapa pode alocar um, ou mais neurbnios, em uma
posic&o que satisfaga esta condigdo (H(i) = 0).

A figura 6 ilustra os componentes conectados
(linhas mai's espessas) ap6s aplicagdo das condic¢des 2.1
a 2.3 sobre 0 mapa apresentado na figura 2. Note que ha
dois componentes com 2 neurdnios apenas, € no
agrupamento na parte superior esquerda ha um neurénio
sem qualquer ligagdo aos vizinhos, devido a sua
atividade, H(i) ser nula. O paré@metros usado foi 0.3 (ver
secdo 3, condicdo 2.2).

Figura 2 - Dados (pontos) e a grade de neurdnios (com tamanho
10x10) apbs treinamento

Figura 3- Grade de neur6nios, diagramade \Voronoi e dados
ligados aos neurdnios vencedores

Figura4- Atividade (H) de cada neurbnio (barras verticais)
sobrepostas a configuragdo obtida apos treinamento.

A figura 7 ilustra o mapa apds eliminagdo de
componentes conectados menores que 3 neurdnios, e a
figura 8 ilustra como ficou na grade de neurénios. Uma
outra visdo, mostrada na figura 9, temos que os



agrupamentos de neurdnios aproximam a densidade real
das classes existentes (agrupamentos) de dados.

Figura 5- distancias entre neurdnios adjacentes (barras na

vertical) sobrepostas & configurag@o da grade de neur6nios obtida

ap6s treinamento.
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Figura 6 - Componentes conectados (linhas mais espessas) apis
aplicacdo das condigdes 2.1 a 2.3 sobre 0 mapa apresentado na
figura 2.

5. Conclusdes

Apesar do extensivo uso do SOM para visualizagdo e
agrupamento de dados, poucos sdo os métodos de
auxilio para andlise efetiva de um mapa. Abordagens
para segmentacdo do SOM incluem o uso de técnicas
baseados em morfologia matemética [3-5)].

Este trabalho apresentou uma nova maneira de
particionar o mapa, de forma a obter informagdes como o
nimero de agrupamentos e as classes de cada padréo.
Héa de se ressaltar a diferenga do uso do mapa de
Kohonen para agrupamentos neste tipo de abordagem
da tradicional. E comum considerar um neurénio como
representante exclusivo de um agrupamento e isso
implica em considerarmos que a geometria da classe seja
hiperesférica, o que significa uma imposicdo de
estrutura aos dados, ao invés da descoberta de tal
estrutura.

TR ST N B e

Figura7 - Componentes conectados apos eliminagdo de
componentes menores que 3 neurdnios.
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Figura 8 - Grade de neurdnios com rétulos il ustrando os
agrupamentos - componentes conectados apds eliminagéo de
componentes menores que 3 neurdnios.
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Figura9 - Dados (pontos pequenos) e os agrupamentos de
neurdnios (rotuladog.

O uso da representacéo distribuida da classe, i.e.,
usando vérios neurdnios, possibilita a deteccdo de



formas variadas, inclusive no mesmo conjunto de dados
[7]. No exemplo mostrado neste artigo vé-se na figura 9
gue os neurdnios rotulados sob mesma cor aproximam a
densidade dos agrupamentos reais dos dados, e
importante ainfluéncia do ruido, que ndo constituia um
agrupamento efetivo, foi eliminada do mapa pelo
algoritmo, e o numero de agrupamentos correto foi
determinado.

O algoritmo também foi aplicado a outros conjuntos
de dados, como as bases de dados Iris e Wine,
gpresentando os resultados esperados e similares a
segmentacéo do SOM por morfologiamatematica[3-9], o
gue o torna mais uma ferramenta de analise de dados e
descoberta automatica de informagbes em bases de
dados usando redes neurais.

Extensdes do algoritmo incluem sua implementagéo
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-:8], e 0
uso de novas regras com uso de vizinhanga mitua e
meétodos hierarquicos com conectividade restrita.
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