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Avaliac¢do da Influéncia de Véarias Medidas de Similaridade na Rede Auto-Organizavel

de Kohonen

Resumo

Conhecido por ser um método automatico bastante empregado na clusteriza¢do e explo-
ragdo de dados, o mapa auto-organizavel de Kohonen é utilizado para o levantamento
de dados em dreas como inddstria, finangas, ciéncias naturais e linguistica. Assim, neste
trabalho, implementamos o self-organizing map (SOM), proposto pelo cientista Tuevo
Kohonen, de forma que inserimos diversas medidas de similaridade com o objetivo de
analisar a influéncia de cada uma das métricas utilizadas na classificacdo dos dados.
Desse modo, escolhemos as medidas de similaridade Euclidiana, Fu, Fuzzy, Grafo
Fuzzy e Tanimoto. Percebeu-se, portanto, que apesar do bom funcionamento da rede
de Kohonen com todas as medidas supracitadas e suas especificidades, a natureza
dos dados de entrada é que vai influenciar na escolha da medida correta para a sua
classifica¢do, pois para manter a eficdcia do método é preciso selecionar corretamente a

medida de similaridade devido ao carater linear ou ndo-linear do conjunto de dados.

Palavras-chave: Mapa Auto-Organizdvel. Similaridade. Redes Neurais



Evaluating of Influence of Various Similarity Measures on the Kohonen Self-Organizing
Network

Abstract

Known as an automatic method widely employed for clustering and data mining, the
Kohonen’'s self-organizing map is used for data exploration in areas such as industry,
finance, natural sciences and linguistics. Thus in this work we implemented the self-
organizing map (SOM), proposed by the scientist Tuevo Kohonen, so that we inserted
several similarity measures with the objective of analyzing the influence of each one
of the metrics used in the data classification. Then, we chose the Euclidean, Fu, Fuzzy,
Fuzzy Graph and Tanimoto similarity measures. It was concluded that in spite of the
good functioning of the Kohonen'’s network with all the aforementioned measures and
their specificities, the nature of the input data is that will influence on the choice of
the correct measure for its classification, because to maintain the effectiveness of the
method must correctly select the measure of similarity due to the linear or non-linear

character of the data set.

Keywords: Self-Organizing Map. Similarity. Neural Networks.
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1 Introducao

O uso de modelos de sistemas tem como objetivo simular o comportamento das
diversas varidveis envolvidas num complexo processo, no decorrer do tempo. Essas
simulagdes estdo cada vez mais presentes em dreas como a Engenharia (HAMMAMI et
al., 2016) e (TSEKOURAS et al., 2007), Biologia (ADANDEDJAN et al., 2013) e (PIZZI et
al., 2007), Medicina (RAJCHL et al., 2016) e (CHUANG et al., 1999) e Ciéncias Econo-
micas (BARBIERI, 2015) e (BROCKETT et al., 1998). Logo, o uso da computa¢do como
ferramenta de processamento das informacdes tem se tornado imprescindivel devido a
complexidade das andlises. Diante disso, a modelagem computacional tem como uma
de suas propostas o desenvolvimento de técnicas que aumentem a eficdcia no proces-
samento sem que, com 1SS0, se aumente o custo computacional. Entdo, no que tange a
Inteligéncia Artificial, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) apresentam técnicas capazes
de realizar as mais complexas tarefas, devido a sua a capacidade de aprendizado, seja
ele supervisionado ou ndo. Portanto, neste trabalho serd feita uma analise em uma RNA
que tem destaque para o levantamento de dados em 4reas como a indtstria, finangas,
ciéncias naturais e linguistica, a saber, a Rede Auto-Organizdvel de Kohonen, doravante
SOM (self-organizing map).

O SOM é amplamente conhecido por ser um método automaético utilizado na
clusterizacdo e exploragao de dados. Isso se deve ao fato de que sua rede é capaz de
se ajustar de tal forma que transforma um conjunto de dados de entrada de dimensao
elevada em sub-conjuntos de dados de saida uni ou bidimensionais. Todo esse processo
é baseado em um aprendizado competitivo, cooperativo e adaptativo, no qual os
neurdnios tém, na fase inicial, seus pesos sindpticos aleatoriamente escolhidos. Esses
neurdnios sdo dispostos em um mapa topolégico com a distribuigao feita a partir dos
conjuntos de vizinhanga. Entdo, para que possam ter os seus pesos ajustados com
relacdo aos dados de entrada, concorrem entre si, classificados por alguma medida de

similaridade.

Na maioria dos estudos praticos é aplicada a distancia Euclidiana como medida
de similaridade para escolha do neuronio vencedor. Contudo, alguns problemas de
engenharia (TAPAN; WANG, 2016) e (RAY et al., 2016) ou ciéncias naturais (YANG et al.,
2012) podem estar associados a fendmenos de diversas caracteristicas. Isso requer uma
andlise mais detalhada de qual medida de similaridade é mais eficaz para a modelagem
do problema. Entdo, neste trabalho, foram utilizadas as medidas Fu (FU et al., 1993),
Fuzzy (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003), Grafo Fuzzy (ROSENFELD, 1975) e
(SILVA, 2016) e Tanimoto (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003) com o objetivo de
analisar a influéncia da medida de similaridade na eficécia e eficiéncia do processo de
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classificacdo dos dados do algoritmo SOM.

Na busca de melhorar o desempenho do SOM foi proposto, nesta dissertagao,
avaliar a influéncia de algumas medidas de similaridade no processo de treinamento
do algoritmo SOM. Dessa forma, o objetivo geral da pesquisa é desenvolver um estudo
da influéncia de algumas métricas de classificagdo do neurdnio vencedor no algoritmo
SOM de Kohonen proposto em (KOHONEN, 2013). Assim, esse trabalho foi motivado
pela necessidade de avaliar o quanto a escolha da medida de similaridade influencia
no processo de classificacdo dos dados, além da implementacdo de uma métrica que
pudesse classificar os dados por uma medida que ndo levasse em consideragdo a
distancia espacial dos dados de entrada. Vale ressaltar que este tipo de estudo para a
rede neural de Kohonen, até o conhecimento dos autores, néo foi realizado. Logo, este

trabalho pode ser pioneiro sobre o tema.

No que tange aos objetivos especificos, a pesquisa foi realizada em torno dos

seguintes:

1. Compreender o procedimento do algoritmo SOM de Kohonen;
2. Implementar o algoritmo SOM de Kohonen;

3. Implementar no algoritmo SOM de Kohonen as medidas de similaridade Euclidi-
ana, Fu, Fuzzy, Grafo Fuzzy e Tanimoto;

4. Avaliar a influéncia das medidas de similaridade na rede de Kohonen;

5. Testar computacionalmente o algoritmo SOM de Kohonen, usando as medidas
de similaridade propostas na base de dados Iris, a fim de examinar a eficiéncia e

eficdcia de cada métrica do ponto de vista de um modelo computacional dindmico.

1.1 Organizacdo da Dissertagao

No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos e defini¢des da Rede Auto-Organizé-
vel de Kohonen e das medidas de similaridade que serdo utilizadas para desenvolvi-

mento da pesquisa.

No Capitulo 3 sdo apresentados os principais algoritmos utilizados na pesquisa,

seguidos de um exemplo para cada medida de similaridade utilizada.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados compostos por tabelas, ilustragdes
e comentdrios dos testes computacionais realizados na base de dados Iris. E, por fim, no
Capitulo 5 é feita uma apresentagdo global da pesquisa, a colaboracao e os resultados

alcancados, com um destaque para os trabalhos futuros.



2 Preliminares

Simbolizando uma tecnologia que tem sua origem em 4reas como a Neurociéncia,
Matemadtica, Estatistica, Fisica, Ciéncia da Computacgdo e Engenharia, as redes neurais ou
redes neurais artificiais, podem ser aplicadas em multiplos campos, como modelagem,
andlise de séries temporais, reconhecimento de padrdes, processamento de sinais e
controle (HAYKIN, 2001). Isso se deve a uma significativa propriedade presente nela:

capacidade de aprender a partir de dados de entrada, com ou sem supervisdo.

Nos ultimos 30 anos, o desenvolvimento de tecnologias envolvendo as redes
neurais cresceu consideravelmente (HAYKIN, 2001, p. 69). Esse crescimento se deve
a sua incrivel capacidade de processar informagdes. Logo, o cérebro é um sistema
de processamento de informacgao altamente complexo, ndo-linear e paralelo que tem
a capacidade, a partir dos seus neurdnios, de realizar certos processamentos mais
rapidamente que o mais rapido computador atual (HAYKIN, 2001). O autor (ibidem)
afirma que o sistema nervoso humano pode ser visto como um sistema de trés estdgios,
como o mostrado no diagrama de blocos da Figura 1. O cérebro, centro do sistema
representado pela rede neural, recebe continuamente os estimulos convertidos pelos
receptores e promove a tomada de decisdes que sdo convertidas pelos atuadores em
respostas perceptiveis como saida do sistema. As setas apontadas para a esquerda

representam a realimentacdo do sistema.

Y

] Rede
Estimulo —»| Receptores Neural |, Atuadores |—» Resposta

Figura 1 — Representacdo em diagrama de blocos dos sistema nervoso

Fonte: Arbid (1987 apud HAYKIN, 2001)

2.1 Breve Historico sobre as Redes Neurais

Os estudos a respeito das redes neurais comegaram a ser desenvolvidos ha
pouco mais de sete décadas, a partir do trabalho de McCulloch e Pitts (1943) (HAYKIN,
2001), associando elementos do componente biolégico a uma representagdo matematica.
Isso porque os pesquisadores elaboraram a descri¢do de um calculo légico das redes
neurais que interligava elementos neurofisiol6gicos e matematicos. No artigo entitulado

A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity, os autores afirmam que o
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sistema nervoso é uma rede de neurdnios, cada um tendo uma soma e um axonio e suas
adjungdes, ou sinapses, estdo sempre entre o axdnio de um neurdnio e a soma de outro.
Sendo assim, em qualquer instante um neurénio tem algum limiar, cuja excitagdo deve
exceder para iniciar um impulso, exceto pelo fato de que o tempo de sua ocorréncia é
determinado pelo neurdnio, ndo pela excitagio (MCCULLOCH; PITTS, 1943). Ou seja,
em um dado instante o neurénio pode encontrar-se ativo ou nao.

Alguns anos depois, em 1949, as redes neurais tiveram mais uma contribuicdo
significativa com a publicac¢do do livro The Organization of Behavior de Donald Olding
Hebb (HEBB, 1949). Em seu livro, o autor "[...] propds que a conectividade do cérebro é
continuamente modificada conforme um organismo vai aprendendo as tarefas funcio-
nais diferentes e que agrupamentos neurais sdo criados por tais modifica¢des"(HAYKIN,
2001, p. 64, grifo do autor). Assim, é entendido que o cérebro permanece em cons-
tante aprendizado a medida que diferentes atividades sdo propostas, criando, com isso,
grupos de neuronios.

Mais tarde, cerca de 15 anos depois da publicagdo do artigo de McCulloch e Pitts,
Rosenblatt introduziu uma outra perspectiva para o problema de reconhecimento de
padrdes (ROSENBLATT, 1958). Ele elaborou o algoritmo perceptron, uma das primeiras
redes neurais artificiais criadas, cujo método de aprendizagem é supervisionado. Mais
adiante, em 1973, von der Malsburg propds em seu artigo o desenvolvimento de células
corticais sensiveis ao padrdo por meio de um processo auto-organizado envolvendo
o aprendizado sindptico e o arranjo de colunas funcionais como consequéncia de co-
nexdes intracorticais e ndo devido a uma distribuicdo predeterminada de aferentes
(MALSBURG, 1973), que, segundo Haykin, "[...] talvez tenha sido o primeiro a demons-
trar a auto-organizacdo"(HAYKIN, 2001, p. 66). Assim, em 1976 Willshaw e von der
Malsburg mostraram que os mapeamentos sdo configurados de uma forma de sistema
para sistema ao invés de uma célula a célula. O padrao de conexdes desenvolve-se passo
a passo e de forma ordenada, sendo a orientagdo dos mapeamentos estabelecida nos
estagios iniciais do desenvolvimento (WILLSHAW; MALSBURG, 1976).

Seis anos depois do trabalho de Willshaw e von der Malsburg, Kohonen apre-
sentou um principio que facilita a formagdo automaética de mapas topologicamente
corretos de caracteristicas de eventos observéaveis. O sistema bdsico de auto-organizacdo
é uma matriz unidimensional ou bidimensional de unidades de processamento que
se assemelha a uma rede de unidades de 16gica de limiar, e caracterizada por retroali-
mentacdo lateral de curto alcance entre unidades vizinhas (KOHONEN, 1982), o que,
segundo Haykin, "[...] tornou-se uma referéncia para a avaliacdo de outras inovagdes
neste campo"(HAYKIN, 2001, p. 67).

Assim, o que se apresentou aqui é apenas um fragmento do processo de desen-
volvimento das redes neurais desde o seu surgimento com o trabalho de McCulloch e
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Pitts. Portanto, vale ressaltar que essa teoria ganhou forca a partir da década de 1980
com o artigo de Hopfield, em 1982, e o livro de Rumelhart e McClelland, em 1986
(HAYKIN, 2001).

2.2 Rede Auto-Organizdvel de Kohonen (self-organizing map)

Professor Emérito da Academia da Finlandia, o cientista Teuvo Kohonen vem
desde 1960 contribuindo com novos conceitos para a computagdo neural. Dentre os seus
trabalhos pode-se destacar: self-organizing map (SOM) (KOHONEN, 1982), learning vector
quantization (LVQ) (KOHONEN, 1990a) e adaptive-subspace self-organizing map (ASSOM)
(KOHONEN et al., 1997). Voltando o foco para o SOM, este ganhou um importante
destaque desde a sua publicacdo, por se tratar de uma RNA nédo-supervisionada capaz
de mapear automaticamente um conjunto de sinais de entrada em um sistema. Diante
disso, a partir desse ponto, serd tratado especificamente do mapa auto-organizavel de
Kohonen (self-organizing map), tema principal deste trabalho.

Largamente conhecido por ser um impressionante método de RNA, o SOM
proposto por Kohonen (KOHONEN, 1982) é composto por uma rede simplificada de
elementos fisicos adaptativos que recebe sinais em sua entrada, os quais sdo automati-
camente mapeados em um conjunto de respostas de saida (KOHONEN, 1982). Dessa
forma, a rede de Kohonen é capaz de classificar um conjunto de entrada de dados de di-
mensdo elevada em sub-conjuntos de dados de saida, mantendo as suas caracteristicas,

condensadas em um grupo organizado topologicamente de dimensao reduzida.

Os neurodnios de saida disputam entre si para decidir qual deles serd ativado,
trata-se de uma competicdo baseada no seguinte lema: "o vencedor leva tudo". Para
competir, os neurdnios mantém-se dispostos em uma grade, na qual permanecem
lateralmente conectados, para que, dessa forma, o vencedor promova consigo os seus
vizinhos, os quais foram definidos a partir de um mapa topolégico. Logo, os modelos
similares sdo mantidos mais préximos uns dos outros, enquanto que os dissimilares
permanecem afastados. Nesse sentido, 0 SOM, além de ser um gréfico de similaridade,
é um diagrama de agrupamento (KOHONEN, 1998).

A Figura 2 mostra o neurdnio vencedor m;, ativado no processo de competigéo.
Com isso, a partir do processo de cooperagdo, ajuda os neurdnios do seu conjunto de vi-
zinhanga N;. Dessa forma, todos 0s neurdnios que foram envolvidos nos dois processos
citados, terdo os seus vetores de pesos ajustados durante o processo adaptativo. Todos
esses processos serdo descritos na Subsegdo 2.2.1.
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Entradas

x(l), x(2) , x(3)
x(4), x(5), x(6)
o 7 | [

@)
EJISo M-l s NI
@E e [ o
JelD gy 5k

|

U (mediana generalizada)

Figura 2 — Processo em lotes no qual as amostras sdo divididos em sublistas a partir
dos modelos de melhor correspondéncia, em seguida os novos modelos sdo
distribuidos como mediana (generalizada) das sublistas sobre os vizinhos.

N;

|

Fonte: Kohonen (2001)

221 Algoritmo de Aprendizagem Incremental do SOM

O primeiro passo do processo de formac¢do do mapa auto-organizével € a inicia-
lizagdo dos pesos sindpticos da grade (HAYKIN, 2001). Para isso, sdo atribuidos a ele
pequenos valores gerados aleatoriamente sem nenhuma arrumagéo. Por conseguinte,
uma vez inicializada, a grade deve estar envolvida nos seguintes processos (HAYKIN,
2001, p. 487 e 488):

1. Competicio. Para cada padrdo de entrada, os neur6nios da grade
calculam seus respectivos valores de uma funcédo discriminante, a qual
fornece a base para competicdo entre os neurdnios;

2. Cooperagiio. O neurdnio vencedor determina a localizagdo espacial de
uma vizinhanga topoldgica de neurdnios excitados, fornecendo assim a
base para a cooperagdo entre os neurénios vizinhos;
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3. Adaptagio Sindptica. Este tiltimo mecanismo permite que os neurénios
excitados aumentem seus valores individuais da fun¢do discriminante
em relagdo ao padrdo de entrada através de ajustes aplicados a seus
pesos sindpticos. Os ajustes feitos sdo tais que a resposta do neur6nio
vencedor a aplicagdo subsequente de um padrédo de entrada similar é
melhorada.

O Processo Competitivo

Sejam z, e w; vetores do R, de forma que m seja a dimensdo do espago de
entrada, entao:

T; = [%’1,%2, -~-;xim]T~ (1)

E,

Wy = [wjlawj%”'uwjm}Tyj = 1,2,...,N. (2)

Sendo que z; é padrdo de entrada, w; é vetor de peso sinaptico do neurdnio je N a

quantidade de neurdnios que formam a grade.

Isto posto, segue-se em busca da maior similaridade entre um vetor x; de entrada
e os vetores de pesos sindpticos w; dos neurdnios. Para isso, usa-se ||x; — w;|| para j
=1, 2,..., N. Dessa forma, assume-se que distancia Euclidiana foi aplicada a todos os
neurdnios. Entao, feito isso, identifica-se o neurdnio que possui o vetor de pesos com a
menor distdncia do dado em questdo, o qual é declarado vencedor, assim, é definida a
localizag¢do onde a vizinhanga topoldgica dos neurdnios excitados deve ser centrada
(HAYKIN, 2001). Por fim, com o objetivo de simplificar o processo competitivo entre os

neurdnios, Haykin (ibidem, p. 488), apresenta a seguinte expressao:

i(x) = argmin;||z; —w,||,7=1,2,...,N (3)

Sendo que argmin;||z; — w,|| é a fun¢do que classifica 0 neurénio com a maior similari-

dade com o dado z;, levando em consideracado o vetor de pesos sindpticos w;.

O Processo Cooperativo

Antes da localizacdo do centro de uma vizinhancga topolégica de neuronios
cooperativos é preciso definir uma vizinhanca que seja correta do ponto de vista neuro-
biolégico. Para tanto, é importante lembrar que um neurdnio que estd sendo excitado
tende a promover mais aqueles que estdo na vizinhanga mais préxima do que aqueles
que estdo mais distantes. Para tanto, é criado um conjunto de vizinhanca para cada

neurdnio que serd ativado junto com o neurdnio vencedor. Diversas sdo as fungdes
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utilizadas para definir tal conjunto de vizinhanga, de modo que neste trabalho sera
utilizada a seguinte (LO et al., 1991):

b () 1 seie V(N @
i) \T) =
e 0 seid V(N;).

Onde V(N;) é conjunto formado pelos neurdnios vizinhos a um raio de distancia do

neurdnio INV;, tomando como base o mapa topolégico.

Com isso, todos os neurdnios dentro do conjunto V(NN;) terdo as suas saidas
definidas com o valor 1 quando o neurénio N; for selecionado, caso contrério serdo
atribuidos com valor zero. Essa fungdo serve para ativar apenas os vizinhos que es-
tiverem dentro de um certo raio de distdncia do neuronio ativado (LO et al., 1991).
Ressalta-se que outras fungdes podem ser utilizadas para identificagdo da vizinhanga

dos neurdnios, sendo que algumas sdo apresentadas em (HAYKIN, 2001, p. 489 e 490).

O Processo Adaptativo

Para manter a organiza¢do automaética da grade de pesos dos neurdnios é preciso
que o vetor w; seja modificado em relacdo a dado de entrada z. Para tanto, é preciso
criar uma regra que gerencie tais modifica¢des. Sendo assim, o vetor de peso atualizado
w;(n + 1) no tempo n + 1 serd modificado por (HAYKIN, 2001, p. 492):

wj(n 4+ 1) = w;(n) +1(n)h; i (n) (2 — w;(n)) )

Essa equacdo é responsavel por mover o vetor de pesos sindpticos w; em diregdo ao
vetor de dados . Para isso, n(n), conhecida com o pardmetro da taxa de aprendizagem,
para tanto segue a defini¢do (HAYKIN, 2001, p. 492):

n(n) = noexp <—%) ,n=1,2,.., (6)

onde 7, é uma constante de tempo do algoritmo SOM. Assim, segundo (HAYKIN, 2001,
p. 493) o pardmetro da taxa de aprendizagem 7(n) deve iniciar com um valor préximo a
0,1 e decrescer, gradualmente, mas permanecer acima de 0,01. Esse procedimento ajuda
no processo de ajuste de pesos dos neurdnios, aumentando a eficiéncia quando esta no
inicio do processo e garantindo a eficadcia com o passar do tempo. Vale ressaltar que,
segundo afirmacdo do autor (ibdem), caso esse valor diminua a zero, é possivel que a
grade fique presa num estado metaestavel, que seria uma configuracdo do mapa de

caracteristicas com um defeito topoldgico.
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2.3 Medidas de Similaridade

Diversas sdo as medidas de similaridades existentes, de forma que o uso dessas
ferramentas matemadticas se faz necessario quando se pretende classificar dados. O
uso de uma dessas medidas é essencial no processo de clusterizagdo de dados, pois
é a ferramenta responsével por quantificar a semelhanca entre dados e/ou conjuntos
de dados. Nesse contexto, Goshtasby (GOSHTASBY, 2012) conceitua que sejam X =
{x1,29,...,2,} €Y ={y1,92,...,yn}, entdo a similaridade entre X e Y, S(X,Y), é uma
medida que quantifica o grau de correlagdo entre eles, de forma que serd considerada
similaridade se a medida que a dependéncia entre X e Y aumenta, produz um valor
mais elevado. Assim, S serd considerada uma medida de similaridade se satisfaz as
seguintes condi¢des (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003, p. 405):

1. S(X,X) = Sy;

2. —o0 < S(X,Y) <S5 < 400;

3. S(X,Y) =5 seesomentese X =Y
4. S(X,Y) =8(Y,X);

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

Portanto, essas grandezas, quando empregadas em algoritmos de clusterizagao,
geralmente sdo utilizadas para identificar caracteristicas especificas entre os objetos
analisados. Logo, nessa vertente, alguns desses instrumentos tém bastante destaque
no ambiente cientifico, como é o caso da medida Euclidiana. Assim, as medidas de
similaridade sdo usadas para se identificar o qudo semelhante uma informacéo é de
outra, auxiliando, com isso, no seu agrupamento a partir de caracteristicas entre as
informacdes que se deseja classificar. Nesse sentido, serdo apresentadas nesta secdo as

medidas de similaridade que foram utilizadas nesta pesquisa.

2.3.1 Euclidiana

Talvez a mais utilizada medida de similaridade geométrica, a métrica Euclidiana
usual essencialmente mede a distdncia em linha reta de dois pontos em um espaco de
dimensdo R™. Com isso, pode-se definir a similaridade Euclidiana da seguinte forma:

m

SE(l’z‘, wj) = Z(Jizk - wjk)2 (7)

k=1

Onde z; e w; € R™ e m é a dimensdo do espago. Assim, quanto menor for o valor de

Sg(x;, w;) mais similares serdo os pontos, ou seja, mais préximos eles estao um do outro.
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232 Fu

Possivelmente ndo tdo conhecida quanto a métrica Euclidiana, vem sendo utili-
zada em algumas analises (FU et al., 1993), (POURSISTANI et al., 2016) e (NEZAMABADI-
POUR; KABIR, 2009), sendo definida como se segue:

[l = wyl

Sp(as,wy) =1 — o L
’ [l | + [lwy|

(8)
Onde ||z; — w;|| = Sp(xi, w;) e ||zi|| = /D1y T3, para z; e w; € R™. Assim definido,
o intervalo dessa funcdo varia entre 0 e 1 e a fungdo mede as diferengas qualitativa
e quantitativa entre dois vetores (FU et al., 1993). Dessa forma, Sg(z;, w;) = 1 (valor
méximo) quando z; = w;, tendo o seu valor minimo (0) se z; = —w;. Ou seja, quanto

mais proximo de 1, maior serd similaridade entre os dados.

2.3.3 Fuzzy

Bastante conhecida por carregar consigo a incerteza contida na informacao, a
métrica fuzzy, para o caso que serd apresentado, traz um contraponto ao que ja foi dito,
pois quando z;; = 1/2 ndo temos nenhuma certeza se z; possui a k-ésima caracteristica
ou ndo. Entdo, na l6gica fuzzy, ndo se tem a absoluta certeza de cada acontecimento.
Assim, a equivaléncia entre duas varidveis bindrias a e b é dada pela seguinte relagao:

(a=b)=((NOT a) AND (NOT b)) OR (a AND b) )

Dessa forma, é possivel entender que se trata de uma generalizacdo da l6gica

bindria, na qual z; s6 pode assumir o valor 0 ou 1. Assim, sdo apresentadas as seguintes
defini¢des (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003, p. 416):

s(Tik, wik) = max(min(l — zy, 1 — wjg), min(z,, wji)) (10)

m 1/q
SFz xmwj — <ZS xzkaw]k ) (11)

k=1

Onde os valores maximo e minimo de Sr,, respectivamente, sdo m'/? e 0,5m'4, de

forma que m é a dimensdo do espago

Durante o desenvolvimento do trabalho definiu-se o valor de ¢ = 1, por facili-

dade. Com isso, a Equagédo (11) sera utilizada da seguinte forma:

m
SFZ xlywj = E S 'rllmw]k (12)
k=1
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2.3.4 Grafo Fuzzy

Utilizada para os mais diversos fins, a teoria dos grafos é um tépico fundamental
na matematica discreta e na ciéncia da computacdo, teve a sua origem no século XVIII
introduzida pelo cientista Leonhard Euler. Assim, desde essa época a teoria de grafos
vem sendo utilizada para a resolu¢do dos mais complexos problemas, de forma que
atualmente pode-se pode-se destacar o uso em redes de computadores (DIETRICH
et al., 2017) e (L, XU, 2014) e o gerenciamento de rotas de voos do sistema aéreo
(YANGZHOU; DEFU, 2014). De forma que, de modo geral, essa técnica representa
objetos como vértices e a relagdo entre dois objetos como uma aresta que os conecta
(STEIN et al., 2013). Além disso, como exemplo, podemos citar a modelagem de sistemas
elétricos, mecanicos e hidraulicos dentro de uma estrutura comum (SCHMITKE et al.,
2008)

Definicdo 1 (Grafo Classico) Um grafo cldssico G = {V, A} é definido pelo par de conjuntos
V', que representa os vértices do grafo e A, representando as arestas do grafo A CV x V.

Assim, uma forma de ilustrar o que foi dito é a partir da Figura 3, na qual temos

o conjunto dos vértices V' = {vy, v, v3,v4} € 0 das arestas A = {ay, as, a3, a4}

a, v

Pl ®°
ay ay
\) )
P P
as

Figura 3 — Exemplo de grafo classico

Fonte: Silva (2016)

Desenvolvida por Rosenfeld em 1975, a teoria de grafos fuzzy teve agregada a
ela, no mesmo ano, diversos conceitos de conexdo em grafos fuzzy introduzidos por
Yan e Bang (TOM; SUNITHA, 2015). Sendo assim, segue uma defini¢do formal de grafo
fuzzy (ROSENFELD, 1975) e (SILVA, 2016):
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Definigao 2 (Grafo Fuzzy) Um grafo G = {V, A} é considerado fuzzy se V é o conjunto de
vértices, A é uma relagdo fuzzy simétrica e 4 é uma fungdo que associa cada aresta a um valor

no intervalo [0, 1].

Diante das defini¢des sobre grafos, neste trabalho, considerar-se-4 apenas grafos
ndo direcionados, pois a relacdo fuzzy é simétrica, isto é, pu(x,y) = p(y,z). Assim,
vértices (nés) no formato (z, z) serdo desconsiderados e, portanto, terdo seus valores

definidos como nulos.

d
b 0.8
@
0.6
a 0.4 0.9
0.3
O
1
c e

Figura 4 — Exemplo de grafo fuzzy

Fonte: Silva (2016)(Adaptada)

A Figura 4 apresenta um exemplo de grafo fuzzy (ROSENFELD, 1975, p. 85-88)
e (SILVA, 2016).

Defini¢io 3 (Caminho em um grafo fuzzy) Um caminho C em um grafo fuzzy G = {V, A}
¢é uma sequencia de vértices distintos xy, xa, ..., Ty tal que p(z;, x;41) > 0,i=1,2,...,m.

Defini¢ao 4 (Intensidade de um caminho) Seja C' um caminho de vértices distintos x,
Ta, ..., T, entdo a intensidade do caminho, S(C'), é definida como o menor peso das arestas do
caminho que liga dois vértices distintos.

Defini¢ao 5 (Comprimento de um caminho) Seja C um caminho que passa pelos vértices

L1, T, ..., Ty, em um grafo fuzzy G = {V, A}.

Entdo, o comprimento de C' pode ser definido por:

pCY =) (13)

- 1
—1 (i, Tig1)

7
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Definicdo 6 (Distancia fuzzy entre dois vértices) A distincia fuzzy entre dois vértices dis-
tintos x; e x;, §(x;, x;), pode ser definida como o menor comprimento de todos os caminhos que

ligam esses dois vértices. Logo, se x; = x;, entdo 0(z;, z;) = 0.

2.3.5 Tanimoto

Habitualmente usada, a medida de Tanimoto (GODDEN et al., 2000), (BAJUSZ
et al., 2015) e (HIMMAT et al., 2016) pode ser empregada tanto para vetores de valores
reais quanto para de valores discretos. Destarte, tal medida de similaridade é definida
com se segue (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003, p. 409):

2T,
Sr(z;,w;) = (e . 14
(@) = [ oy | = (14

Dessa forma, segundo Goshtasby (GOSHTASBY, 2012), a medida de Tanimoto é pro-
porcional ao produto interno de z; e w; e inversamente proporcional as somas das

distancias Euclidianas ao quadrados e do produto interno de z; e w;.

Em um emprego mais amplo, a medida de Tanimoto, utilizada para vetores de
valores discretos e inspirada na comparagdo de conjuntos, é apresentada da seguinte
forma (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003, p. 411):

nxny _ Nxny (15)
nx +Ny —Nxny  Nxuy

Onde X e Y sdo dois conjuntos e nx, ny, nxny € nxuy sado o nimero de elementos de
X, Y, XNY e XUY, respectivamente.
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3 Rede Auto-Organizavel de Kohonen com Varias Medi-

das de Similaridade

Por se tratar de uma rede neural com algoritmo bastante desenvolvido, a rede
de Kohonen mostrou ser bastante versatil no que diz respeito a alteracdo de medida
de similaridade altamente difundida no algoritmo cldssico, a distancia Euclidiana,
como podera ser visto neste capitulo. A partir desse ponto, serdo apresentados alguns

exemplos ilustrativos realizados com base na modificagdo da medida de similaridade
do SOM.

Com isso, teve como informacdes de entrada uma matriz com o conjunto de da-
dos de treinamento, de modo que as informagdes sejam organizadas, sequencialmente,
nas colunas da matriz. Além disso, é preciso definir um valor para a taxa de aprendiza-
gem obedecendo os parametros 0,1 < v < 0,001 e o mapa topolégico estabelecendo,
a partir dele, o conjunto de vizinhanca de cada neurdnio. Com essas informagdes os

passos 1 a 6 do algoritmo da tabela 1 poderao ser processadas.

Tabela 1 — Algoritmo da Rede de Kohonen

Rede de Kohonen

Entrada: Conjunto de treinamento, taxa de aprendizagem, quantidade de neurdnios,
mapa topoldgico e conjunto de vizinhanca, Conjunto de dados para anélise
Saida: Dados agrupados em classes

Inicio

1. Definir, com valores aleatérios, os vetores de pesos dos neurdnios, tendo

com base a quantidade de neurdnios

2. Verificar, para o dado em questdo do Conjunto de Treinamento, qual

dos neurdnios tem a maior similaridade, declarando o vencedor

3. Fazer o ajuste do vetor de pesos do neurdnio vencedor e dos neuroénios da sua
vizinhanga previamente definida

4. Repetir os passos 2 e 3 para todos os dados do Conjunto de Treinamento

5. Verificar se ha diferenga entre os vetores de pesos anteriores e os atuais

6. Se o passo 5 for verdadeiro, voltar ao passo 2, se ndo, ir para o passo seguinte
7. Fazer o agrupamento dos neurdnios nas classes

8. Gerar as classes elaboradas a partir do conjunto de dados proposto para anélise
Fim

Entdo, aferidas essas informacdes, é preciso, com base em um vetor gerado
contendo os neurdnios vencedores para cada dado, fazer o agrupamento dos neurdnios
que foram ativados e formar as classes. Esse agrupamento é parte do processo de
clusterizacdo. Apés obter todas essas informagdes, seré feita a verificagdo dos dados que

serdo analisados tomando como base as informagdes processadas nos passos 1 a 10. Um
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exemplo disso é o vetor de pesos dos neurdnios, gerado em forma de uma matriz, na
qual estdo distribuidos em suas colunas as informacdes ajustadas para cada neuronio.
Por fim, a partir dos vetores de pesos ajustados dos neurdnios e agrupamentos criados
entre os neurdnios, serdo geradas as classes, levando em consideragdo a similaridade dos
dados analisados com os neurdnios de cada cluster, finalizando, com isso, o algoritmo.

Os passos citados podem ser verificados na Tabela 1.

3.1 Rede Auto-Organizdvel de Kohonen Euclidiana

Durante o desenvolvimento da pesquisa implementou-se o algoritmo em lingua-
gem de programacdo e, dessa forma, o processamento das andlise pode ser acelerado
devido ao uso da computagdo com ferramenta de suporte. Logo, para que se possa
visualizar de uma forma mais didética os processo implementados durante a pesquisa,
serdo descritos alguns exemplos ilustrativos do algoritmo da Rede de Kohonen, imple-
mentados utilizando as medidas de similaridades apresentadas na Secdo 2.3. Sendo
assim, inciar-se-a com a métrica Euclidiana, apresentada na Subsegdo 2.3.1. Para tal
procedimento, o algoritmo foi desenvolvido no MATLAB(R), versdao R2012b (8.0.0.783)
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 memoéria RAM.

Para ilustrar o que foi apresentado, mostraremos, a seguir, alguns exemplos

utilizando dados numéricos.

0.4 9

b=(0.3,0.3) d=(0.6,0.3)
0.3 ]

a=(0.1,02)
0.2 9

¢=(0.3,0.1) e=(0.6,01)
0.1 &)

Figura 5 — Conjunto de treinamento

Tomando por base a Figura 5, temos o conjunto de treinamento X = {a,b, ¢, d, e},

cada um desse pontos tem valores que estdo associados no plano cartesiano de tal forma



Capitulo 3. Rede Auto-Organizivel de Kohonen com Virias Medidas de Similaridade 16

que os pontos a, b, ¢, d, e e tém as coordenadas, respectivamente, (0,10; 0,20), (0,30; 0,30),
(0,30; 0,10), (0,60; 0,30) e (0,60; 0,10). E importante ressaltar que os valores utilizados
precisar estar na faixa entre 0 e 1 e, caso ndo estejam, precisam ser normalizados para

que sejam apresentados na mesma faixa.

De posse dessas informacdes, definiremos a taxa de aprendizagem com v = 0.1
e a quantidade de neurdnios com N = 4. Dando continuidade ao exemplo, é necessario
definir o vetor de pesos dos neurdnios, o mapa topolégico e os conjuntos de vizinhanga.
Entéo, nesse caso, escolheu-se para N;, N, N3 e N, os pesos (0,65; 0,25), (0,72; 0,04), (0,1;
0,11) e (0,73; 0,22), respectivamente. Os neurdnios estdo distribuidos em uma matriz
2x2 com a distribuicdo dos elementos que se segue: a;y = Ny, a1z = Ny, as; = N
e axp = N,. Contudo, os conjuntos de vizinhanga ficaram assim: V(N;) = {Ny, N5},
V(N2) = {N1, Ny}, V(N3) = {N1, Ny} e V(Ny) = {No, N3}. Na Figura 6 estd apresentada
essa distribuigdo no plano cartesiano. Assim, os calculos para verificar qual neurénio

tem a maior similaridade (passo 2 do algoritmo) com o ponto a, tomando por base a

Equacédo (7), sdo:
Sp(a,w;) = /(0,1 —0,65)2 + (0,2 — 0,25)2 = 0,55
Sp(a,we) =+/(0,1—10,72)2+ (0,2 — 0,04)2 = 0,65
Sp(a,ws) = /(0,1 —0,1)2+ (0,2 — 0,11)2 = 0,09
Sp(a,ws) = /(0,1 —0,73)2 + (0,2 — 0,22)2 = 0,63
0.4 -
b =(0.3, 0.3) d=1(0.6, 0.3)
0.3 O
Wy
a=(0.1,0.2) o
0.24 @
c=(0.3,0.1)
0.14
Wa
0 0 0'1 UYZ 0'3 0'4 UY.5 0'6 UYT 0'8 UYB

Figura 6 — Disposicdo dos neurdnios N, Ny, N3 e Ny ap0Os a escolha aleatéria dos seus
pesos

Assim, i(a) = argmin;|la — w;|| = 0,09. Sendo assim, o neurénio que tem a menor

distancia do ponto a é o neurdnio N3, ou seja, N3 tem a maior similaridade com o ponto
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Ap6s esse processo, procede-se com o ajuste dos pesos dos neurdnios. Para
tal modificagdo serd necessdrio utilizar a Equacao (5), de modo que, para o neuronio
vencedor tem-se:

ws(2) = (0,10;0,11) + 0,1 % (0;0,09) = (0,10;0,12),
E para o seu conjunto de vizinhanga, ajusta-se:

wi(2) = (0,65;0,25) + 0,1 % (—0,55; —0,05) = (0,60;0,25),
wi(2) = (0,73;0,22) + 0, 1 % (—0,63; —0,02) = (0, 67;0, 22).

Todo esse procedimento vai se repetir para todos os pontos do conjunto de
treinamento. Esse procedimento vai se repetir até que seja verificado que os pesos
dos neurdnios ndo sejam mais alterados, assim, o algoritmo finaliza apresentando na
saida um neurdnio vencedor para cada ponto. Assim, os ajustes dos pesos somente sdo
finalizados quando o sistema atingir um estado estdvel, estdo o processo é encerrado.
Portanto, para dar continuidade ao exemplo, o restante do processo foi realizado no
software MATLAB(R), do qual foram obtidos os seguintes resultados:

e Os pesos finais dos neuronios Ny, N, N3 e N, foram (0,41; 0,20), (0,60; 0,19), (0,24;

0,20) e (0,41; 0,20), respectivamente, e o nimero de épocas de 169;

e Os neurdnios ativados para os pontos a, b, ¢, d e e foram 3, 3, 3, 2 e 2, respectiva-
mente;

e Foram criados 2 clusters, de forma que o primeiro foi ativado pelo neurénio N,
ao qual pertencem os pontos «a, b e c. Ja o segundo foi ativado pelo neuronio NV,
e consta os pontos d e e. Os neurdnios N; e Ny ndo foram ativados por nenhum
ponto e finalizaram com os mesmos valores para seus os pesos, ou seja, (0,40; 0,20).
O que foi descrito pode ser visualizado na Figura 7.

Feito isso, pdde-se inserir os dados para andlise e classificacdo nos respectivos
clusters. Dessa forma, o préoximo passo para finalizacdo do exemplo ¢ a leitura e clas-
sificacdo de alguns dados, a saber: f, g e h com os valores (0; 0,20), (0,40; 0,20) e (0;
0,20), respectivamente. Assim, os pontos f, g e h ativaram os neuronios N3, N; e Ny,
respectivamente, ficando, entdo, o ponto f no cluster 1, o ponto g ficou sem cluster,
devido ao neur6nio N; ndo ter sido ativado na fase de treinamento, e o ponto & no
cluster 2. Finaliza-se, dessa forma, todo o processo do algortimo SOM envolvendo o
ajuste da rede e o processo de clusterizagao.
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Figura 7 — Neuronios ativados e a formagdo dos clusters com a medida de similaridade
Euclidiana

3.2 Rede Auto-Organizdvel de Kohonen Fu

Visando dar continuidade aos exemplos ilustrativos de substitui¢do da medida
de similaridade, utilizou-se a medida de Fu apresentada na Subsecdo 2.3.2, com isso a

Equacédo (8) sera utilizada no passo 2 do algoritmo da Tabela 1.

Dando inicio ao exemplo, considerando os mesmos valores para os parametros e

dados do exemplo anterior. Seguem os calculos, entdo, para a similaridade:

V(0,1 —10,65)2+ (0,2 — 0,25)2

Sr(a,w;) =1— =
pla, ) V0,102 + 0,202 + /0,652 + 0, 25

V(0,1—-0,72)2+(0,2—0,04)2
/0,102 + 0,202 4 /0,722 + 0,042

Sp(a,wy) =1—

0,1—-0,1)2+4(0,2—0,11)2
Sp(a,wz) =1 — V(0. 1P+ (0, A , 76
/0,101 + 0,202 4 /0,102 + 0, 112

V(0,1-0,73)2+ (0,2 — 0,22)2

Sr(a,wy) =1— —
pla, wa) V0,102 + 0,202 + /0, 732 + 0, 222

Y

Assim, i(a) = argmaz;|la — w;|| = 0,76 e, dessa forma, o neurénio que tem a
maior similaridade é o N3. Depois de finalizado o processo de ajuste dos pesos de
neurdnios, obteve-se os seguintes resultados:
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e Os pesos finais dos neuronios Ny, N, N3 e Ny foram (0,41; 0,20), (0,47; 0,19), (0,24;
0,20) e (0,45; 0,20), respectivamente, e o nimero de épocas de 114;

e Os neurdnios ativados para os pontos a, b, ¢, d e e foram 3, 3, 3, 2 e 2, respectiva-

mente;

e Foram criados 2 clusters, de forma que o primeiro foi ativado pelo neurdnio N3,
ao qual pertencem os pontos «a, b e c. Ja o segundo foi ativado pelo neuronio NV,
e consta os pontos d e e. Os neurdnios N; e Ny ndo foram ativados por nenhum

ponto. O que foi descrito pode ser visualizado na Figura 8.

Cluster 1
0.4 1

Cluster 2

0.3 1

0.2 4

e=(0.6,0.1)

0.1+

Figura 8 — Neuronios ativados e a formagao dos clusters com a medida de similaridade
de Fu

Seguindo a mesma finalizagdo do exemplo anterior, os pontos f, g e h ativaram
os neurdnios N3, N; e N,, respectivamente, ficando, entdo, o ponto f no cluster 1, o
ponto g ficou sem cluster e o ponto h no cluster 2, finalizando, com isso, o processo do

algoritmo SOM com a medida de similaridade de Fu.

3.3 Rede Auto-Organizavel de Kohonen Fuzzy

Dando continuidade aos exemplos, serd apresentado em sequéncia mais uma
modificagdo para a rede de Kohonen. A implementacdo serd com a medida de simi-
laridade Fuzzy apresentada na Subsegao 2.3.3. Assim, mais uma vez serdo mantidos
os valores dos parametros e dados definidos no exemplo da Secdo 3.1 de modo que
serdo utilizadas no passo 2 da Tabela 1 as Equagdes (10) e (12). Assim sendo, seguem os
célculos:
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s(z11, w11) = max(min(1l —0,10;1 — 0,65), min(0,10;0,65)) = 0,35
s(w12, w12) = maz(min(l —0,20;1 — 0,25), min(0,20;0,25)) = 0,75
sz(xl, w1> = (1311, U)H) + (1312, wlg) = 0, 35 —+ O, 75 = 1, 10
s(x11, wer ) = max(min(1 —0,10;1 — 0,72), min(0,10;0,72)) = 0, 28
s(x12, weg) = max(min(1 —0,20,1 — 0,04), min(0,20,0,04)) = 0, 80
Spz(x1,w2) = (11, w21) + (T12, wa2) = 0,28 + 0,80 = 1; 08
s(x11,ws1) = mazx(min(1l —0,10;1 — 0, 10), min(0, 10;0, 10)) = 0,90
s(x12, wsz) = max(min(1 —0,20;1 — 0,11), min(0,20;0,11)) = 0, 80
Spa(21,w) = (211, w31) + (212, w32) = 0,90 4 0,80 = 1,70
s(x11,wy1) = max(min(l —0,10;1 — 0,73),min(0,10;0,73)) = 0,27
s(r12, wy2) = maz(min(l —0,20;1 — 0,22), min(0,20;0,22)) = 0,78
Spz(x1,w2) = (11, wa1) + (T12,wa2) = 0,27+ 0,78 = 1,05
Desse modo, i(a) = argmaz;|la — w;|| = 1,70 e, com isso, o neurdnio que tem

a maior similaridade é o Ns. Depois de finalizado o processo de ajuste dos pesos de

neurdnios, obtiveram-se os seguintes resultados:

e Os pesos dos neurdnios Ny, Ny, N3 e Ny foram (0,41; 0,20), (0,60; 0,19), (0,24; 0,20)

e (0,41; 0,20), respectivamente, e o nimero de épocas de 169;

e Os neurdnios ativados para os pontos a, b, ¢, d e e foram 3, 3, 3, 2 e 2, respectiva-

mente;

e Foram criados 2 clusters, de forma que o primeiro foi ativado pelo neurdénio N,

no qual pertencem os pontos a, b e c. Ja o segundo foi ativado pelo neurdnio N,

e consta os pontos d e e. Os neurdnios N; e Ny ndo foram ativados por nenhum

ponto e finalizaram com os mesmos valores para seus os pesos, ou seja, (0.41, 0.20).

O que foi descrito pode ser visualizado na Figura 9.

Seguindo a mesma finalizagdo dos exemplos anteriores, os pontos f, g e h ati-

varam os neurdnios N3, N3 e Ny, respectivamente, ficando, entdo, os pontos f e g no

cluster 1 e o ponto h no cluster 2, finalizando, com isso, o processo do algoritmo SOM

com a medida de similaridade Fuzzy.
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Cluster 1
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Cluster 2
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Figura 9 — Neuronios ativados e a formagédo dos clusters com a medida de similaridade
Fuzzy

3.4 Rede Auto-Organizavel de Kohonen Grafo Fuzzy

Prosseguindo no ambiente da l6gica nebulosa, a préxima medida de similaridade
fuzzy vem acompanhada com a teoria de grafos. Nesse exemplo serdo mantidos os
valores definidos para o exemplo da segdo 3.1.

A distancia por grafo fuzzy entre um certo dado e um neuroénio da rede neural
serd dado obedecendo os seguintes passos:

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

2. Calcular o peso de cada uma das arestas (grau de similaridade) que ligam o dado

aos neurdnios e os neurdnios entre si através das seguintes equagdes (Defini¢do 2):

p(zi,wj) =1—Sg(x;,w;),i=1,....,tej=1,...,N (16)

p(wj,wy) =1— Sg(wj,wy),k=1,...,N (17)
sendo Si dado como na Equacéo (7);

3. Calcular o comprimento de todos os possiveis caminhos que ligam o dado ao
neurdnio (Defini¢do 4) segundo a Equacéo 13;

4. Determinar a distancia fuzzy entre o dado e o neurénio (Defini¢do 5).
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Tabela 2 — Algoritmo da Rede de Kohonen Grafo Fuzzy

Rede de Kohonen

Entrada: Conjunto de Treinamento, taxa de aprendizagem, quantidade de neurdnios,
mapa topolégico e conjunto de vizinhanga, Conjunto de dados para analise.
Saida: Dados agrupados em classes.

Inicio

. Definir, com valores aleatérios, os vetores de pesos dos neurdnios, tendo

com base a quantidade de neurénios;

2. Criar, a partir do conjunto de dados de entrada, a matriz de
similaridade entre os dados e os neurdnios;

3. Se necessdrio, normalizar a matriz criada no passo 2, se ndo ir paro o passo 4;

4. Criar matriz de similaridade entre os neurénios;

5. Se necessdrio, normalizar a matriz criada no passo 4, se ndo ir paro o passo 6;

6. Criar, a partir da matriz de similaridade criada no passo 2, a matriz de grau de
similaridade (x(z;, w;)) entre os dados e os neurdnios;

7. Criar, a partir da matriz de similaridade criada no passo 4, a matriz de grau de
similaridade (x(w;, wy)) entre os neurdnios;

8. Criar, a partir das matrizes geradas nos passo 6 e 7, a matriz com a distancia
fuzzy (p) entre o dado analisado e os neurdnios;

9. Verificar, para o dado em questdo do Conjunto de Treinamento, qual dos
neurdnios tem a maior similaridade, declarando o vencedor;

10. Fazer o ajuste do vetor de pesos do neurdnio vencedor e dos neurdnios
da sua vizinhanga previamente definida;

11. Repetir os passos 8, 9 e 10 para todos os dados do Conjunto de Treinamento;

12. Verificar se ha diferenca entre os vetores de pesos anteriores e os atuais;

13. Se o passo 12 for verdadeiro, voltar ao passo 2, se ndo, ir para o passo seguinte;

14. Fazer o agrupamento dos neurdnios nas classes;

15. Gerar as classes elaboradas a partir do conjunto de dados proposto para anélise.

Fim

Feitas as defini¢des, sdo apresentados os calculos a seguir:

Calculos dos pesos entre o dado analisado e os neurdnios

s

e

wy) =1—Sg(a,w) =1-0,55=0,45
ws) =1 — Sp(a,ws) = 1 — 0,65 = 0,35
ws) =1— Sg(a,w3) =1-0,09=0,91
wy) =1—Sg(a,ws) =1—-0,63=0,37

w(wy, we) =1 — Sg(wy,we) =1-0,23=0,77
p(wy,wz) =1 — Sp(wy,ws) =1—0,57=0,43
p(wy,wy) =1 — Sp(wy,wy) =1-0,09 =0,91
w(ws, wy) =1 — Sg(wy,we) =1—-0,63 =0,37
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pw(wa, wy) =1 — Sp(wy,ws) =1-0,18 =0, 82
,u(wg,w4) =1- SE(wl,wg) =1- 0764 = 0,36

As Figuras 10 e 11 mostram graficamente os pesos calculados para dados x

neurdnios e neurdnios X neurdnios.

Figura 10 — Pesos entre ponto a e 0s neurdnios

b 0.77 _
0.37
0.91
0.43 _
W, 0.36 W,

Figura 11 — Pesos dos neuronios entre si

Caélculos da distincia entre os dados e os neurénios

Conforme podera ser visto, existem varios caminhos do ponto a para os neurd-
nios, assim serd encontrado o comprimento de todos os caminhos que ligam a a w1, a a

w2, a a w3 e aawd. Com isso, temos:
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1. Quinze caminhos ligam a a w;. Sendo assim, serdo mostrados todos os caminhos

que ligam o ponto ao neur6énio em questdo. Veja entdo:

1
o Ch:a— w;p(Ch) =—==2,22

0,45
Co :a — ws — wy; p(Cy) St o
° a4 —w Wy ~ 09 043
9 3 1, P\L2 0,91 0,43 ’
C — w3 —> Wy — (Cs) 1 - 1 + 1 510
o : , - -
3 a w3 Wo wy; P\L3 0,91 0,37 0,77 ’
Cata—wy = ws = wiip(Ca) = o+ oo+ o = 4,98
° a—w w Wy; - -
. 3 A BT 091 70,36 T 0,01
Cs:a— ws — wy — (Cs) NI L L S
o ta—w w wy; - -
. 8T A T 0791 T 0,36 0,82 L 0,77
C — Wy — (Co) : T 1 3,80
° a4 —w W1 ~ 037 001
6 1 BAS) = 037 T 001
Cr:a — wy — wy — (Cy) SRS SN S X
° a4 —w w Wi = B
" 4 2 15 P\L7 0’37 0,82 0’77 )
Coa—ws = ws = wiip(Ce) = o+ 4 o = T7.81
° Ta w w Wi - B
A 4 3 15 P\Lsg 0,37 0,36 0,46 >
Co:a — wy — wg — wy — (Cy) ! + ! + ! + ! 9,48
9 1 3 2 1; P{L9 0’37 0’36 0’37 O, 77 ’
C — Wy —> Wy —> W3 — (Cho) L, e o = 8,05
° . ; - -
0 a Wy Wo W3 w1; p\Cio 0,37 0,82 0,37 0,43 ’
C — wy —> (C) o =416
o LA —w wy; ~ 035 077
11 2 1 P 0,35 0,77 7
C — Wy —> Wy — (C12) L5
o : ; - N
1210 — W — Wq — W1; p(C12 0,35 0,82 0,91 ’
C — Wy — w3 — (Ci3) : T 1 + : 7,89
o ra—w w wi; - B
13 2 3 PP 035 T 0,37 1 0,43
Cla s @ — Wy — W3 — Wy —> (Ca) L1 L
° . a wi; - -
4 Wg —> W3 —> Wy 1, P14 0,35 0,37 0,36 0,91 ’
C — Wy — Wy —> W3 — (C15) I L ST
. a w w W W — =
15 2 4 3 17p 15 07 35 0782 0736 0,43 ’

5(&,21)1) = min{Cl, Cg, ce ,015} = 2, 22

2. Os demais calculos foram realizados através do software MATLAB(R).
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Depois de finalizado o processo de ajuste dos pesos de neurdnios, obteviveram-se
os seguintes resultados:

e Os pesos dos neurdnios Ny, N, N3 e N, foram (0,41; 0,20), (0,60; 0,19), (0,24; 0,20)
e (0,41; 0,20), respectivamente, e o nimero de épocas de 169;

e Os neurdnios ativados para os pontos a, b, ¢, d e e foram 3, 3, 3, 2 e 2, respectiva-
mente;

e Foram criados 2 clusters, de forma que o primeiro foi ativado pelo neurénio N = 3,
no qual pertencem os pontos a, b e c. Ja o segundo foi ativado pelo neurénio N
e consta os pontos d e e. Os neurdnios N; e Ny ndo foram ativados por nenhum
ponto e finalizaram com os mesmos valores para os pesos, ou seja, (0.41, 0.20). O
descrito aqui pode ser visualizado na Figura 12.

Como pode ser visto, o uso de grafos fez com que, na busca da similaridade
entre os dados e os neurdnios, a quantidade de informagdes a serem processadas
fosse aumentada consideravelmente, isso gera um maior custo computacional. Entédo,
como forma de reduzir o processamento de algumas informagdes, utilizou-se um
algoritmo que determina caminho, chamado Algoritmo de Dijkstra. Esse algoritmo é
capaz de determinar o melhor caminho entre dois vértices em um grafo. O uso desse
recurso é bastante utilizado na Ciéncia da Computacdo como forma de diminuir o custo
computacional no uso de grafos (ASCENCIO; ARA4JO, 2010, p. 408-424).

Seguindo a mesma finalizagdo dos exemplos anteriores, os pontos f, g e h ati-
varam os neurdnios N3, N7 e N,, respectivamente, ficando, entdo, o ponto f no cluster
1, o ponto g ficou sem cluster, devido ao neurdnio N; ndo ter sido ativado na fase de
treinamento, e o ponto h no cluster 2, finalizando, com isso, o processo do algoritmo

SOM com a medida de similaridade Grafo Fuzzy.
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Cluster 1
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0.24

B, 0.1)
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Figura 12 — Neuronios ativados e a formagdo dos clusters com a medida de similaridade

Grafo Fuzzy

3.5 Rede Auto-Organizavel de Kohonen Tanimoto

Para finalizar, serd mostrada a rede de Kohonen com a sua medida de similari-

dade utilizando a métrica de Tanimoto, apresentada na Subsegdo 2.3.5. Para tanto, mais

uma vez serdo mantidos os valores utilizados no primeiro exemplo, de forma que para

o passo 2 da tabela 1 sera utilizacdo da Equagdo (14). Segue, assim, o exemplo:

0,10;0,20)7(0, 65; 0, 25)

(
s _ — 0,27
7(0:01) = (50740, 209) + (0, 652 + 0, 25%) — (0, 10; 0,20)7(0,65:0,25) _
10; 0,20)7 (0, 72; 0, 04
Sr(a, ) = (0,10; 0, 20)7(0, 72; 0, 04) o6
(0,102 + 0,202) + (0,722 + 0, 042) — (0, 10; 0, 20Y7(0, 72; 0, 04)
(0,10;0,20)7(0,10;0,11)
S — =0,81
7(0:08) = (507 40,209 + (0, 102 + 0, 112) — (0, 10; 0, 20)7(0, 100, 11) ~
(0,10; 0, 20)7(0, 73; 0, 22)
g _ — 0,23
7(0: W) = 607 10,207 ¥ (0,732 4 0.229) — (0,10, 0,20)7(0.73.0.92) _
Assim, i(a) = argmaz;|la — w;|| = 0,81 e, dessa forma, o neurdnio que tem a

maior similaridade é o N3. Depois de finalizado o processo de ajuste dos pesos de

neurdnios, obtiveram-se os seguintes resultados:

e Os pesos dos neurdnios Ny, Ny, N3 e Ny foram (0,41; 0,20), (0,47; 0,19), (0,24; 0,20)

e (0,45; 0.20), respectivamente, e o nimero de épocas de 114;
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e Os neurdnios ativados para os pontos a, b, ¢, d e e foram 3, 3, 3, 2 e 2, respectiva-

mente;

e Foram criados 2 clusters, de forma que o primeiro foi ativado pelo neurénio N,
ao qual pertencem os pontos «q, b e c. Ja o segundo foi ativado pelo neuronio NV,
e consta os pontos d e e. Os neurdnios N; e Ny ndo foram ativados por nenhum

ponto. O descrito aqui pode ser visualizado na Figura 13.

04 4
Cluster 1 Cluster 2

0.3

a=(0.1,0.2)
0.2 ®

0.14

Figura 13 — Neurodnios ativados e a formagdo dos subconjuntos com a medida de simila-
ridade Tanimoto

Seguindo a mesma finalizagdo dos exemplos anteriores, os pontos f, g e h ati-
varam os neurdnios N3, N; e Ny, respectivamente, ficando, entdo, o ponto f no cluster
1, o ponto g ficou sem cluster, devido ao neurdnio N; ndo ter sido ativado na fase de
treinamento, e o ponto % no cluster 2, finalizando, com isso, o processo do algoritmo
SOM com a medida de similaridade Tanimoto e, por consequéncia, os exemplos para
as métricas propostas. Vale ressaltar que, apesar de tratar-se de medidas de similari-
dade diferentes, os clusters formados foram iguais, porém os dados de validagdo foram
classificados de forma diferente nos clusters, devido aos pesos finais dos neurdnios bem

como da classificacdo de cada medida de similaridade.
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4 Aplicacao da Rede Auto-Organizavel de Kohonen com

Varias Similaridades para Classificacao dos Dados Iris

Os dados de treinamento e de validagdo foram compostos a partir do conjunto
de dados Iris, cuja composicdo é dada por trés classes de 50 amostras e cada classe é
composta de informagdes de uma espécie da flor Iris. De forma que, foram registradas 4
caracteristicas de cada planta, a saber: o comprimento da sépala, a largura da sépala, o
comprimento da pétala e a largura da pétala. Assim, foram coletadas as informagdes
de 150 plantas, de forma que a primeira classe (amostras de 1 a 50) foi coletada da Iris
Setosa e é linearmente separavel das outras duas, que foram coletadas da Iris Versicolor
e da Iris Virginica, as quais ndo sdo linearmente separdveis. Uma tabela com os dados
pode ser visualizada no ANEXO A.

Para dar continuidade ao experimento, foi feita a seguinte divisao: as 40 primei-
ras amostras de cada classe foram agrupadas para compor o conjunto de treinamento,
somando 120 dados; as 10 amostras restantes de cada classe serviram para compor o
conjunto de validagdo, totalizando 30 amostras. Esse divisdo dos dados foi utilizada
para que ap0s os teste fosse possivel avaliar a qualidade dos clusters gerados. Assim,
para que se pudesse iniciar os processos de treinamento e valida¢do os dados foram
normalizados pela equagdo que se segue:

Z;

Tnormalizado = ™ 5 (18)

V2 k=1 T
Esse processo se faz necessario para que os valores maximos e minimos dos elementos
se tornem iguais. Feito isso, a andlise iniciar-se-4 com um quadro comparativo com
namero de épocas e o tempo de processamento de cada algoritmo, mas antes serdo

apresentados alguns parametros que foram utilizados no processo.

Para que se pudesse dar continuidade ao processo de andlise de dados foi preciso
antes estabelecer valores para as varidveis que seriam usados em todos testes e para
que, assim, fosse possivel fazer um comparativo de desempenho de cada medida de si-
milaridade implementada no algoritmo SOM. Vale ressaltar que os vetores de pesos dos
neurdnios foram gerados aleatoriamente para o experimento, sendo assim os mesmos
valores foram utilizados para o processamento em todas as métricas. Ressalta-se ainda,
que a escolha da quantidade neurdnios foi devido a algumas quantidades apresentarem
instabilidade durante os testes, logo, por facilidade, escolheu-se 16 neurénios, a qual
utilizou-se para todas as métricas.
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4.1 Dados Usados na Simulacao

Taxa de Aprendizagem

Vetores de Pesos dos Neurdnios

v=0,01

Tabela 3 — Vetores de Pesos do Neurdnios (w;)

Neurdnio

0,4868
0,5085
0,6443
0,3507
0,6225
0,4709
0,2259
0,3111
0,9049
0,2581
0,6028
0,2967
0,0855
0,9289
0,2373
0,5211

0,4359
0,5108
0,3786
0,9390
0,5870
0,2305
0,1707
0,9234
0,9797
0,4087
0,7112
0,3188
0,2625
0,7303
0,4588
0,2316

0,4468
0,8176
0,8116
0,8759
0,2077
0,8443
0,2277
0,4302
0,4389
0,5949
0,2217
0,4242
0,8010
0,4886
0,9631
0,4889

0,3063
0,7948
0,5328
0,5502
0,3012
0,1948
0,4357
0,1848
0,1111
0,2622
0,1174
0,5079
0,0292
0,5785
0,5468
0,6241
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{N27N5}}

{N1, N3, Ng};
{NQ, Ny, N?}}
{Ns, Ng};

{N1, Ng, No};
{N27 N5, N7, Nlo};
{Ns, Ng, Ng, N11};
{N47N7,N12};
{N57 Ny, le}}

10) = {N67N9,N117N14}}
1) = {N7,N107N12,N15};

{N8>N117N16};
{N97N14}}
{N1o, N13, N15};
{N117N147N16}/'
{N12, Nis}.
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Quantidade de Neuronios

N =16
Conjunto de Validacao
Tabela 4 — Conjunto de Validagao (zv)
Dado | Dado
vy 50 35 1,3 03 | xzvig 57 3,0 42 1.2
zv, 45 23 13 03 | zviy 57 29 42 1,3
rvg 44 32 1,3 02 | zvis 62 29 43 1.3
vy 50 35 16 06 | zv9 51 25 30 1,1
zvs 51 38 1,9 04 | 2zvy9 57 28 41 1,3
g 48 30 14 03 | zvey 6,7 3,1 56 24
zv; 51 38 1,6 02 | zven 69 3,1 51 23
zvg 46 32 14 02 | zves 58 2,7 51 1,9
xv9 53 37 15 02 | zvyy 68 32 59 23
v 50 33 1,4 02 | zves 6,7 33 57 25
v 55 26 44 12 | xzvye 6,7 30 52 23
v, 6,1 30 46 14 | zvey 63 25 50 19
v 58 26 40 12 | zvis 65 30 52 2,0
v 50 23 33 1,0 | zvy 62 34 54 23
xvis 56 27 42 13 | zvg 59 30 51 1,8
Mapa Topolégico
Tabela 5 — Mapa Topolégico
N — Ny — N3 — N,
| | | |
Ny — Ng¢ — Ny — Ng
| | | |
N, 9 — N 100 — N 11 — N 12
| | | |
N13 - N14 - N15 - N16

Conjunto de Treinamento
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Tabela 6 — Conjunto de Treinamento (zt)
Dado | Dado | Dado
xty 51 35 14 02 | xtyy, 70 32 47 14| ztsy 63 33 60 25
xta 49 30 14 02 | xtys 64 32 45 15| ztss 58 2,7 51 19
xts 4,7 32 1,3 02 | ztys 69 31 49 15| zts3 71 30 59 21
xty 46 31 15 02 | xtyy 55 23 40 13| ztsy 63 29 56 18
xts 50 36 14 02 | xtys 65 28 46 15| uxtss 65 3,0 58 2.2
xte 54 39 1,7 04 | xtss 57 28 45 13| uwtsg 76 30 66 21
xt; 46 34 14 03 | xtyy 63 33 47 16| xtsy 49 25 45 1,7
xtg 50 34 15 02 | xtss 49 24 33 10| ztss 73 29 63 18
xtg 44 29 14 02 | xtyy 66 29 46 13| uztygy 67 25 58 18
xtiy 49 31 15 01 | xtso 52 2,7 39 14| xtyg 72 36 61 25
xt;; 54 37 15 02 | xts; 50 20 35 10| ztey 65 32 51 20
xtis 48 34 16 02 | xtss 59 30 42 15| ztee 64 2,7 53 19
xti3 48 30 14 01 | xts3 6,0 22 40 10| zte3 68 30 55 21
xty 43 30 1,1 01 | xtsy4 6,1 29 4,7 14| ztey 57 25 50 20
xti;5 58 40 12 02 | xtss5 56 29 3,6 13| uxtys 58 28 51 24
xtig 57 44 15 04 | xts¢ 6,7 31 44 14| uwteg 64 32 53 23
xtiz7 54 39 13 04 | xtsy 56 30 45 15| ztyy 65 30 55 18
xtig 51 35 14 03 | xtss¢ 58 2,7 41 10| ztes 7,7 38 6,7 22
xtiy 57 38 1,7 03 | xts9 62 22 45 15| atey 7,7 26 69 23
xtyy 51 38 15 03 | xteo 56 25 39 11| ztipgo 60 22 50 15
xtsy 54 34 1,7 02 | xtey 59 32 48 18| ztigr 69 32 57 23
xtys 51 37 15 04 | xtee 61 28 40 1,3 | xtipo 56 28 49 2,0
xtes 4,6 36 10 02 | xtes 63 25 49 15| ztyws 77 28 67 2,0
xteyy 51 33 1,7 05 | xtesy 61 28 4,7 12| ztype 63 2,7 49 18
xtes 48 34 19 02 | xtgs 64 29 43 13| xtys 67 33 57 21
xtsg 50 30 16 02 | xteg 6,6 30 44 14| xtig 72 32 60 18
xtyy 50 34 16 04 | xtey 68 28 48 14| wxtygr 62 28 48 1.8
xtesg 52 35 15 02 | xtes 6,7 30 50 1,7 | zties 61 30 49 18
xtyg 52 34 14 02 | ztey 60 29 45 15| ztyp9y 64 28 56 21
ZL‘th 4,7 3,2 1,6 0,2 [Et70 5,7 2,6 3,5 1,0 l’tll() 7,2 3,0 5,8 1,6
xt3y 48 31 16 02 | xtr; 55 24 38 11| zty11 74 28 61 19
xtzz 54 34 15 04 | xtrs 55 24 3,7 10| zty2 79 38 64 20
xtss 52 41 15 01 | xty3 58 2,7 39 12| ztyy;3 64 28 56 22
xtsyy 55 42 14 02 | xty 60 27 51 16| ztiy 63 28 51 15
xtss 49 31 15 01 | xt;s 54 30 45 15| ztii5 61 26 56 14
xtzg 50 32 12 02 | xtrg 60 34 45 16| ztyg 77 30 61 23
xtzy 55 35 1,3 02 | xtr 6,7 31 47 15| zty1r 63 34 56 24
xtss 49 31 15 01 | xtg 63 23 44 13| ztys 64 31 55 18
xtzg 44 30 13 02 | xtrgy 56 30 41 13| zty9 60 30 48 18
xtyy 51 34 15 02 | xtgg 55 25 40 13| zting 69 31 54 21
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4.2 Resultados

Para dar continuidade, vale ressaltar que o SOM com a similaridade fuzzy
apresentou um certa instabilidade para o valor da taxa de aprendizagem v = 0, 01. Logo,
identificou-se que a ndo convergeéncia se deu pelo carater de incerteza apresentado pela
métrica utilizada, uma vez que, ao fazer o ajuste dos valores dos pesos dos neurdnios,
ficarem préximos de w,;, = 1/2 o algoritmo permanecia em um estado metaestavel, ndo
finalizando, com isso, o processo adaptativo. Sendo assim, o procedimento adotado
para corrigir tal anormalidade na métrica Fuzzy foi definir o valor de v = 0, 1, mdximo

valor admissivel, conforme citado na Subsecao 2.2.1.

Tabela 7 — Comparativo entre as Métricas

Métrica Epocas Tempo de Qtd. de % de Acerto na
Processamento Neurodnios Valid. dos
(s) Ativados Dados
Euclidiana 278 2,639 14 96,67
Fu 268 4,020 14 96,67
Fuzzy 111 5,025 11 93,33
Grafo Fuzzy 286 32,882 14 86,67
Tanimoto 268 5,709 14 96,67
Grafo Fuzzy Fuzzy Fu —y—Tanimoto —— Euclidiana

NE DE EFOCAS TEMFO (5) QUANT. DE NEURONIOS FPERCENTUAL DE ACERTO
ATIVADOS DOS DADOS NA
VALIDAGAD

Figura 14 — Grafico de Desempenho das Métricas Utilizadas
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Tabela 8 — Neuronios Ativados na Validacdo dos Dados

Métrica
Dado Euclidiana Fu Fuzzy GrafoFuzzy Tanimoto
vy Nig Nio Nig Nig Nio
TV Nis Nis Nis Nis Nis
TU3 Nio N1z Nig Nio N1z
TUy Nis Nis Nis Nio Nis
U3 Nig Nig Nig Nig Nig
Vg Nis Nis Nig Nis Nis
U7 Nio Nio Nig Nio N1z
TUg Nig Nig Nig Nig Nig
TUg Nio Nio Nis Nio N1z
ZV10 Nig Nig Nig Nig Nig
Ty Ne Ns Ni N Ng
TV12 Ny Nig Ny Ny Nio
TU13 Nis Ni3 Nis Nis Ni3
TU14 Nis Nis Ni3 Ni3 Ni3
TV15 Nio Nig Ny Nio Nig
V16 Nig Nio Ni3 Nio Nig
V17 Ny Nig Niy Ny Nio
TU18 Ny Ny Nis Nis Ny
TU19 Ny Ny Nis Ny Ny
TU0 Nio Nig Ny Nio Nig
TU21 N4 N4 N3 N4 N4
TV Ny N7 Nn Ny Ny
TU23 N4 N4 N4 N4 N4
TU24 N4 N4 N4 N4 N4
TU25 N4 N4 N3 N4 N4
TU26 N3 N3 Ny Ny N3
TV27 N, Ny Ny N5 Ny
TU28 N7 N7 N7 N7 N7
TU29 N4 N4 N3 N4 N4
TU30 N3 N3 N4 N3 N3
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Figura 15 — Ilustracdo da disposi¢do dos neurdnios apés os seus ajustes de pesos para 0 SOM Euclidiano, Fu e Tanimoto
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Figura 17 — Ilustragdo da disposi¢do dos neurdnios ap6s os seus ajustes de pesos para o SOM Grafo Fuzzy
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Tabela 9 — Neurdnio Ativado Para Cada Dado do Conjunto de Treinamento e Cada

Meétrica
Métrica
Dado Euclidiana Fu Fuzzy Grafo Tanimoto
Fuzzy

xty Nig Nig Nig Nig Nig
Xty Nis Nis Nig Nis Nis
xt3 Nig Nig Nig Nig Nig
Xty Nis Nis Nig Nys Nys
xts Nz Nz Nig Nz Nz
rtg Nig Nig Nig N1z Nig
xtq Nio Nio Nig Nio Nio
xts Nig Nig Nig Nig Nig
Tty Nis Nis Nig Nis Nis
xtyg Nis Nis Nig Nis Nis
xtn Nig Nig Nig Nig Nig
xt12 Nig Nig Nig Nig Nig
rti3 Nis Nis Nig Nis Nis
xt1q Nio Nig Nig Nig Nio
x5 Nz Nz Nig Nz Niz
xl16 N1z N1z Nig N1z N1z
xt7 Nio Nig Nig Nio Nio
xt18 Nz Nz Nig Nz Nz
xtig Nis Nis Nig Nis Nis
xtag N1z N1z Nig N1z N1z
Tloy Nis Nis Nig Nis Nis
Tlag Nz Nz Nig Niz Niz
Tlog N1z N1z Nig N1z N1z
Ttoq Nis Nis Nig Nys Nys
Ttas Nis Nis Nig Nis Nis
Ttog Nis Nis Nig Nis Nis
xtar Nis Nis Nig Nis Nis
Ttog Nig Nig Nig Nig Nig
Ttag Nig Nig Nig Nig Nig
xt30 Nis Nis Nig Nis Nis
Ttz Nis Nis Nig Nis Nis
Tt3g Nis Nis Nig Nis Nis

continua
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Tabela 9 — Neurdnio Ativado Para Cada Dado do Conjunto de Treinamento e Cada
Meétrica (continuacgéo)

Métrica
Dado Euclidiana Fu Fuzzy Grafo Tanimoto
Fuzzy
xt33 Nig Nig Nig Nig Nio
T34 Nz Nz Nig Niz Niz
Tt3s Nis Nis Nig Nis Nis
xt3e Nig Nig Nig Nig Nig
X3y Nig Nig Nig Nig Nig
Tt3s Nis Nis Nig Nis Nis
xt3g Nig Nig Nig Nig Nig
Xy Nis Nis Nig Nis Nis
xty Ni3 Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
xtyz Nio Nio Ny Nio Nig
xty3 Ny Ny Nis Ny Ny
Xty Ny Ny Nis Ny Ny
Tlys Ny Ny Nis Ny Ny
Tlyp Nsg Nsg Nu Nig Ns
Tty7 Nio Nio Nio Nio Nio
xtys Ni3 Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
Ttyg N3 Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
x50 Nig Nig Nig Nig Nig
xts Ni3 Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
xt52 Nio Nio Ny Nio Nio
xts3 Nis Nis Nis Nis Niz
Ttsa Nio Nio Ny Nio Nio
Zts5 Ns Ns Nis Ng Ng
Xts6 Nis N3 Nis Ni3 Niz
Ttsr N; Ny Ni Ny Ny
Ttss Nis Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
Xts9 Ns Ns Ni3 Ns Ns
xlgo Ni3 Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
Tter Ny Ny N3 Ny Ny
T2 Ni3 Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
Tilg3 Ny N5y Ny N5 N5
Tleq Ny Ny Nis Ny Ny

continua
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Tabela 9 — Neurdnio Ativado Para Cada Dado do Conjunto de Treinamento e Cada

Meétrica (continuacgéo)

Métrica
Dado Euclidiana Fu Fuzzy Grafo Tanimoto
Fuzzy
xtes Nz N3 N3 Ni3 Niz
Tlep Nis Nis Nis Nis Nis
xter Nis Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
xtes Neg Neg Ny Nig Ns
xlgo Nig Nig Nig Nig Nig
xt7o Nis Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
xtn Ni3 Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
Xl7o Ni3 Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
xtr3 Nis Ni3 Ni3 Ni3 Ni3
Xty N N Ng No Ny
Tt7s N7 N7 N1 N7 N7
Tt76 Nio Nio Nio Nio Nio
Tty Ny Ny Nis Ny Ny
xt7s Nis Nis N3 Ni3 Ni3
Ttrg Nio Nio Ny Nio Nio
Ttgo Ny Ny Nis Ny Ny
xtgy Ny Ny Ny Ny Ny
Tilgo Ny Ny Ny Ny Ny
Ttgs N N Ng N N
xtsq N N Ny N No
xtss Ny Ny Ny Ny Ny
Ttss N N, Ny N, Ny
xtgy Ny Ny Ny Ny Ny
xtss N Ny Ng N Ny
Ttsg N, N Ng N Ny
Ttgg Ny Ny Nj Ny Ny
Tty N7 N7 Neg N7 N7
Tlgo Ny Ny Ny Ny Ny
xto3 N3 N3 N7 Ns N;
Ttgy Ny Ny Ny Ny Ny
Tlos Ny Ny N, Ny Ny
xtgg Ny Ny N3 Ny Ny

continua



Capitulo 4. Aplicagio da Rede Auto-Organizdvel de Kohonen com Virias Similaridades para Classificagio dos
Dados Iris 40

Tabela 9 — Neurdnio Ativado Para Cada Dado do Conjunto de Treinamento e Cada

Meétrica (continuacgéo)

Métrica
Dado Euclidiana Fu Fuzzy Grafo Tanimoto
Fuzzy
xtor Ny N Ng N N
Tlog N3 N3 Ny Ns Ns
xtgg N N Ny N N
xt100 N Ny Ng Ny Ny
xt101 N3 N3 N3 Ny N3
Tti02 Ny Ny Ny Ny N,
xt103 Ny Ny Ng Ny Ny
X104 N5 Ns N7 Ns N5
xl105 N3 N3 Ny Ns N3
xt106 N N Ng Ny Ny
xtio7 Neg Neg N1 Neg Neg
xl108 N7 N7 Ns N7 N7
xl109 Ny Ny Ny Ny Ny
xt110 Ns Ns N7 Ns Ns
xt111 N M Ng M M
Tt119 N Ng Ny Ne Ng
xti13 Ny Ny Ny N, N,
xt114 N5 N5 N7 Ns Ns
xl11s N N Ny N Ny
Tti16 Ny Ny Ny Ny N,
xti17 Ny Ny Ny N, N,
xl11s N3 N3 Ng N3 N3
xl119 N7 N7 Ns N7 N7

xti20 N7 N7 Ny Ne N7
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Tabela 10 — Erro Absoluto Entre os Vetores de Pesos Iniciais (wj-mcml) e Pesos Finais dos

Neur()nios(wf inaly
Meétrica
Neurdnio Euclidiana  Fu Fuzzy Grafo Fuzzy Tanimoto
Ny 0,0559 0,0559 0,0337 0,0559 0,0559
N, 0,2450  0,2450 0,2159 0,2444 0,2450
Ns 0,0749 0,0749 0,0795 0,0746 0,0749
Ny 0,3300  0,3300 0,3499 0,3318 0,3300
N5 0,1227 0,1227  0,0931 0,1232 0,1227
Ng 0,0765 0,0765 0,0735 0,0755 0,0765
N7 0,2203 0,2203 0,2223 0,2201 0,2203
Ng 0,2121 0,2121 0,2763 0,2106 0,2121
Ny 0,2215 0,2215 0,2190 0,2227 0,2215
Nio 0,1211 0,1211 0,1164 0,1200 0,1211
Ny 0,0526  0,0526 0,1433 0,0517 0,0526
Nio 0,2868  0,2868 10,1591 0,2784 0,2868
Niz 0,2787  0,2787 0,2754 0,2787 0,2787
Ny 0,1702 0,1702  0,1755 0,1705 0,1702
Nis 0,5555 0,5555 0,3760 0,5560 0,5555

Nig 0,2943 0,2943  0,2959 0,2943 0,2943
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Tabela 11 - Erro Absoluto entre o Peso Final Neuronio (v}

final

) Associado e o Dado de

Validacgéo (zv;)
Meétrica
Dado Euclidiana  Fu Fuzzy Grafo Fuzzy Tanimoto
v, 0,0001 0,0001  0,0006 0,0003 0,0001
LUy 0,0060  0,0060 0,0071 0,0058 0,0060
U3 0,0002  0,0002 0,0006 0,0002 0,0002
o 0,0020  0,0020 0,0023 0,0016 0,0020
TUs5 0,0026  0,0026 0,0030 0,0022 0,0026
TVg 0,0004  0,0004 0,0007 0,0004 0,0004
vy 0,0007  0,0007 0,0012 0,0006 0,0007
TUg 0,0001 0,0001  0,0002 0,0001 0,0001
Ty 0,0001 0,0001  0,0002 0,0001 0,0001
V10 0,0001 0,0001  0,0001 0,0001 0,0001
U1 0,0006  0,0006 0,0008 0,0006 0,0006
V12 0,0001 0,0001  0,0006 0,0001 0,0001
TV13 0,0000  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
V14 0,0003  0,0003 0,0004 0,0003 0,0003
V15 0,0001 0,0001  0,0004 0,0001 0,0001
TV16 0,0007  0,0007 0,0014 0,0009 0,0007
V17 0,0002  0,0002 0,0006 0,0003 0,0002
T8 0,0002  0,0002 0,0001 0,0002 0,0002
TV1g 0,0021 0,0021  0,0030 0,0018 0,0021
TV 0,0001 0,0001  0,0003 0,0003 0,0001
TV 0,0003  0,0003 0,0008 0,0003 0,0003
TV 0,0017  0,0017 0,0017 0,0017 0,0017
TV23 0,0001 0,0001  0,0002 0,0002 0,0001
TV 0,0000  0,0000 0,0003 0,0001 0,0000
TVa5 0,0004  0,0004 0,0014 0,0004 0,0004
TV 0,0012  0,0012 0,0013 0,0012 0,0012
TVa7 0,0007  0,0007 0,0007 0,0007 0,0007
TV 0,0003  0,0003 0,0003 0,0004 0,0003
TV2g 0,0011 0,0011 0,0024 0,0010 0,0011
V30 0,0002  0,0002 0,0008 0,0002 0,0002
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Tabela 12 — Neurdnios Ndo Ativados por Métrica

Meétrica Neuro6nio
Euclidiana Ni1, Nig,

Fu Ni1, Nig
Fuzzy Ni, Ny, N5, Nig, Ni5
Grafo Fuzzy N1, Nig
Tanimoto Ni1, Nig

final)

Tabela 13 — Vetores de Pesos Finais dos Neurdnios da Similaridade Euclidiana (w;

Neuronio

wq 0,7190 0,2921 0,6001 0,1897
Wo 0,7127 0,3067 0,5980 0,1962
ws 0,6978 0,3342 0,5922 0,2217
Wy 0,6892 0,3310 0,5993 0,2350
ws 0,7301 0,3045 0,5816 0,1823
We 0,7226 00,3431 0,5667 0,1917
wy 0,7111 0,3465 0,5756 0,2049
ws 0,7236 04207 0,4628 0,1674
Wy 0,7529 0,3413 0,5358 0,1655
W1 0,7374 0,3561 0,5443 0,1782
w11 0,7680 0,4734 0,3669 0,1021
Wig 0,7960 0,5626 0,2167 0,0370
w3 0,7642 0,3367 0,5266 0,1558
Wi 0,7752 04111 04324 0,1183
wis 0,8086 0,5333 0,2435 0,0358
Wi 0,8023 0,5463 0,2335 0,0365
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Neuronio

0,7190
0,7127
0,6978
0,6892
0,7301
0,7226
0,7111
0,7236
0,7529
0,7374
0,7680
0,7960
0,7642
0,7752
0,8086
0,8023

0,2921
0,3067
0,3342
0,3310
0,3045
0,3431
0,3465
0,4207
0,3413
0,3561
04734
0,5626
0,3367
04111
0,5333
0,5463

0,6001
0,5980
0,5922
0,5993
0,5816
0,5667
0,5756
0,4628
0,5358
0,5443
0,3669
0,2167
0,5266
0,4324
0,2435
0,2335

0,1897
0,1962
0,2217
0,2350
0,1823
0,1917
0,2049
0,1674
0,1655
0,1782
0,1021
0,0370
0,1558
0,1183
0,0358
0,0365

Tabela 15 — Vetores de Pesos Finais dos Neurdnios da Similaridade Fuzzy (w

Neurdnio

0,7002
0,6988
0,7068
0,6983
0,7261
0,7205
0,7163
0,7087
0,7581
0,7298
0,7213
0,7309
0,7588
0,7543
0,7645
0,8059

0,3730
0,3502
0,3218
0,3128
0,3631
0,3341
0,3199
0,3173
0,3427
0,3623
0,3333
0,3496
0,3412
0,3463
0,4262
0,5417

0,5448
0,5761
0,5915
0,6055
0,5473
0,5724
0,5846
0,5937
0,5283
0,5481
0,5730
0,5265
0,5293
0,5311
0,4262
0,2327

0,2154
0,2368
0,2112
0,2130
0,2009
0,2005
0,2025
0,2059
0,1631
0,1850
0,1966
0,1642
0,1614
0,1646
0,1170
0,0334

Tabela 14 — Vetores de Pesos Finais dos Neuronios da Similaridade Fu (wjf inaly

final
J

)
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Tabela 16 — Vetores de Pesos Finais dos Neurénios da Similaridade Grafo Fuzzy (wf inaly

Neuronio

w 0,7190 0,2921 0,6001 0,1897
Wo 0,7121 0,3037 0,6001 0,1972
ws 0,6967 0,3346 0,5933 0,2217
Wy 0,6927 0,3341 0,5937 0,2320
ws 0,7298 0,3025 0,5824 0,1846
we 0,7215 0,3416 0,5690 0,1921
wr 0,7119 0,3516 0,5711 0,2046
ws 0,7274 04266 04531 0,1626
Wy 0,7517 0,3401 0,5382 0,1658
Wio 0,7355 0,3524 0,5485 0,1808
w11 0,7684 0,4756 0,3640 0,0993
Wig 0,7943 0,5547 0,2294 0,0435
w13 0,7642 0,3367 0,5266 0,1558
Wig 0,7735 0,4080 0,4376 0,1200
wis 0,8096 0,5316 0,2441 0,0347
Wi 0,8023 0,5463 0,2335 0,0365

final)

Tabela 17 — Vetores de Pesos Finais dos Neurdnios da Similaridade Tanimoto (w;

Neurdnio

wy 0,7190 0,2921 0,6001 0,1897
Wo 0,7127 10,3067 0,5980 0,1962
ws 0,6978 0,3342 0,5922 0,2217
Wy 0,6892 0,3310 0,5993 0,2350
ws 0,7301 0,3045 0,5816 0,1823
we 0,7226 00,3431 0,5667 0,1917
wy 0,7111 0,3465 0,5756 0,2049
ws 0,7236 0,4207 0,4628 0,1674
Wy 0,7529 0,3413 0,5358 0,1655
Wi 0,7374 0,3561 0,5443 0,1782
w1y 0,7680 0,4734 0,3669 0,1021
W12 0,7960 0,5626 0,2167 0,0370
w13 0,7642 0,3367 0,5266 0,1558
Wiy 0,7752 04111 04324 0,1183
W15 0,8086 0,5333 0,2435 0,0358
Wi 0,8023 0,5463 0,2335 0,0365

4.3 Discussao dos Resultados

Diante das informagdes da Tabela 7 e do grafico da Figura 14, percebe-se que a
métrica Euclidiana apresentou o melhor desempenho mesmo tendo a segunda maior

quantidade de épocas. Isso se deve, talvez, a simplicidade das operagdes aritméticas,
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pois apenas é calculada a distancia entre dois pontos. Em contraponto a isso, 0 SOM
Grafo Fuzzy além de ter a maior quantidade de épocas, ainda teve o seu tempo de
processamento cerca de 5 vezes maior que o segundo maior tempo, devido a quantidade

de operagdes que envolvem o processo.

No que diz respeito a classificacdo dos dados, tanto na fase de treinamento,
quanto na fase validacdo dos dados, percebe-se, a partir das Tabelas 7, 8 e 9, que a
métrica Fu e Tanimoto ativaram os mesmos neurdnios que a Euclidiana, com um tempo
de processamento maior, mas a quantidade de iteracdes menor. Outro fato que se
percebe é que o resultado da similaridade Grafo Fuzzy se assemelha em 96% na fase de
treinamento e em 83% na fase de validacdo dos dados das trés métricas citadas e ficou
com a maior quantidade de iteragcdes e de tempo de processamento. Continuando, a
similaridade Fuzzy se assemelhou em 37% na parte de treinamento e em apenas 30% na
parte de validagdo das métricas Euclidiana, Fu e Tanimoto. Por fim, todas as métricas
tiveram em comum 34% na fase de treinamento e apenas 23% na fase de validacdo dos

pesos dos neurodnios ativados.

A Tabela 10 apresenta o erro entre os vetores de pesos iniciais e finais dos

neurdnios, o calculo foi realizado a partir da equagdo a seguir:

1 inici ina
c == Z(w}nzczal - wjf l>2' (19)

Nessa tabela é possivel perceber que todos os neurdnios tiveram os seus vetores de
pesos modificados, mesmo aqueles que ndo foram ativados por nenhum dado. Isso foi
possivel por conta dos conjuntos de vizinhanga, pois mesmo sem ter sido vencedor, os
neurdnios ndo ativados tiveram os seus pesos ajustados por conta de serem vizinhos
de neurodnios vencedores, sendo ajustados, portanto, pelo processo de cooperagdo do
algoritmo SOM.

No que diz respeito a Tabela 11, percebe-se que mesmo com diferentes medidas
de similaridade, os ajustes dos pesos dos neurdnios foram os mesmos. Isso se deve ao
fato de a equagdo do ajuste ser a mesma para todas as métricas, modificacdo que podera
ser feita em um outro estudo. Isso pode ser visualizado para as métricas Euclidiana, Fu
e Tanimoto. Portanto, nota-se que o maior valor para o erro foi para a métrica Fuzzy

com 0,0071 unidades de medida encontradas na similaridade fuzzy.

Ja a Tabela 12 mostra que a métrica fuzzy fez um melhor agrupamento dos dados
nos neurdnios, uma vez que deixou de ativar 5 neurdnios, conforme pode se visto na
Tabela 9, e para o primeiro conjuntos de dados de entrada (xt; a zt4) ativou apenas
o neurdnio Njg. Isso mostra ter uma maior eficicia em classificar dados linearmente

separaveis.
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Uma forma bastante préatica de mostrar o desempenho do que estd sendo apre-
sentado é a partir das Figuras 15, 16 e 17, pois apresentam de uma forma ilustrativa
o procedimento que o SOM faz. Vale ressaltar que as Figuras 15, 16 e 17 sdo apenas
uma forma diddtica de visualizar o procedimento realizado pelo SOM, pois os dados
analisados estariam dispostos em um espago de 4 dimensdes. Desse modo, temos as
trés classes de dados compostas pelo conjunto de treinamento. Além disso, é possivel
visualizar o mapa topolégico ajustado apds o processo de treinamento. Logo, um ponto
importante a ressaltar é que as medidas de similaridade Euclidiana, Fu, Grafo Fuzzy e
Tanimoto apresentaram praticamente as mesmas saidas, ficando com 93% a igualdade
das informacdes. Vale ressaltar que as medidas Euclidiana, Fu e Tanimoto os resultados

foram idénticos.

Continuando com a anédlise das informagdes, com o SOM é também possivel
tazer a classificagdo dos dados em grupos a partir da anédlise das informacdes geradas no
processo de treinamento. Logo, na Tabela 7, percebe-se que nenhuma métrica conseguiu
classificar 100% dos dados do conjunto de validagdo, isso se deve ao fato de alguns
dados apresentarem caracteristicas ndo-lineares, sendo por isso, em alguns casos, ndo
classificados ou classificados no grupo errado na fase de validacdo dos dados. Na
Figura 14 é possivel visualizar o desempenho de cada métricas a partir dos principais
parametros avaliados. Vale ressaltar que os percentuais de acerto foram calculados
a partir da quantidade de dados de validacdo classificados corretamente nos clusters,
dividido pela quantidade total de dados de validagéo e, por fim, multiplicado por 100%.

Por fim, verifica-se que as informagdes coletadas trouxeram indagag¢des que ndo
foram percebidas durante o desenvolvimento das linhas de programacéo. Portanto,
os questionamentos ajudardo em direcionamentos futuros que poderdo ser dados a
pesquisa como por exemplo o aumento desempenho da métrica Fuzzy, o ajuste dos
pesos dos neurdnios na similaridade Grafo Fuzzy no uso de um grafo como conjunto

de entrada de dados, dentre outros.
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5 Consideracoes Finais

No decorrer desta dissertacdao foram apresentadas diversas medidas de similari-
dade implementadas no mapa auto-organizavel de Kohonen. Logo, na fase inicial da
pesquisa, realizou-se uma andlise no algoritmo SOM, para que se pudesse entender
o seu processo de funcionamento. Em seguida, iniciou-se o desenvolvimento de uma
medida de similaridade baseada na teoria de grafos Fuzzy. Essa métrica se mostrou
bastante vantajosa, uma vez que a medida Euclidiana classifica os dados levando em
consideracdo a distancia geométrica entre estes, embora a semelhanga entre as informa-
¢Oes possa ndo significar uma proximidade geométrica. Com a métrica Grafo Fuzzy os
dados puderam ser classificados a partir dos pesos entre os vértices, de modo que as
informagdes passaram a ser semelhantes sem necessariamente estarem proximas. Desse
modo, cada dado esteve interligado aos demais por uma aresta que possui um peso.
Entdo, quanto maior era o seu peso, maior a semelhanga entre as informagdes. Portanto,
de posse dessa defini¢des, foram iniciados os teste utilizando o conjunto de dados da
flor Iris.

Ap6s se finalizar os testes com a similaridade Grafo Fuzzy, foram pesquisadas
outras métricas, com o objetivo de analisar a influéncia de tais medidas no SOM. Para
tanto, foram escolhidas, além das medidas Euclidiana e Grafo Fuzzy - que ja haviam
sido testadas-, as métricas Fu, Fuzzy e Tanimoto. Durante os novos testes, apenas a
similaridade Fuzzy se mostrou diferente da medida Euclidiana no que diz respeito a
classificagdo dos dados. A partir dai, pdde-se comprovar um avango com o uso de tal
similaridade, pois a métrica Fuzzy mostrou-se ser mais vantajosa para classificar dados
linearmente separdveis, mas perdeu-se eficdcia e gerou um maior custo computacional,
além de ter sido modificada a taxa de aprendizagem para v = 0,1, o que gerou o registro
da menor das épocas, uma vez que para uma taxa de aprendizagem de y = 0,01 levava
o algoritmo ao estdgio metaestavel.

Percebeu-se, portanto, que as métricas Euclidiana, Fu e Tanimoto apresentaram
os mesmos resultados para todos os testes realizados, porém as similaridades Fu e
Tanimoto reduziram a quantidade de épocas para 268, mas aumentaram o custo com-
putacional quando comparados com a medida Euclidiana. Vale ressaltar que, apesar de
todas as métricas terem apresentado um percentual de acerto na clusterizagdo acima de
85%, as similaridades Euclidiana, Fu e Tanimoto foram as mais eficazes, de modo que a
medida Euclidiana se mostrou ser a mais eficiente de todas. Em contraponto a isso, foi
percebido que o uso de uma medida incorreta sobrecarrega o sistema com um custo
computacional alto para realizagdo da mesma tarefa, isto €, reduz-se a eficiéncia no

processo. Portanto, concluiu-se que para manter eficicia do método é preciso selecionar
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corretamente a medida de similaridade de acordo com a especificidade do conjunto de

dados, no caso, lineares ou nao-lineares.

5.1 Trabalhos Futuros

Por fim, a pesquisa realizada pode servir de base para os seguintes trabalhos

futuros:

e Podem-se realizar andlises utilizando outras medidas de similaridade como, por
exemplo, o coeficiente de Cosine, coeficiente de Dice e a distancia de Soergel
apresentadas em (BAJUSZ et al., 2015). Tais andlises podem ajudar na ampliagao
das aplicagdes;

e Na medida Grafo Fuzzy, pode-se estender o grafo usando caminho entre os dados,

ao invés de usar o caminho apenas entre dados e os neuronios;

e Pode-se utilizar, na medida de Grafo Fuzzy, uma outra métrica, diferente da

Euclidiana, para estabelecer o grau de similaridade entre os nés.
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ANEXO A - Conjunto de Dados Iris

Utilizado para reconhecimento de padrdes, o conjunto de dados da flor iris
é composto por trés classes de 50 amostras cada. Assim, cada classe é composta de
informagdes de uma espécie da flor iris. Contudo, foram registradas 4 caracteristicas
de cada planta, a saber: o comprimento da sépala, a largura da sépala, o comprimento
da pétala e a largura da pétala. Entdo, foram coletadas as informagdes de 150 plantas,
de forma que a primeira classe (amostras de 1 a 50) foi coletada da Iris Setosa e é
linearmente separdvel das outras duas, que foram coletadas da Iris Versicolor e da
Iris Virginica, as quais ndo sdo linearmente separdveis. A tabela 18 apresenta o que foi

descrito.

Tabela 18 — Conjunto de dados Iris

Comp. Sépala Larg. Sépala Comp. Pétala Larg. Pétala  Espécie

51 3,5 14 0,2 I. Setosa
4,9 3,0 1,4 0,2 I. Setosa
4,7 3,2 1,3 0,2 I. Setosa
4,6 3,1 1,5 0,2 I. Setosa
5,0 3,6 14 0,2 I. Setosa
54 3,9 1,7 0,4 I. Setosa
4,6 3,4 14 0,3 I. Setosa
5,0 3,4 1,5 0,2 I. Setosa
44 2,9 14 0,2 I. Setosa
49 3,1 1,5 0,1 I. Setosa
54 3,7 1,5 0,2 I. Setosa
48 3,4 1,6 0,2 I. Setosa
4.8 3,0 14 0,1 I. Setosa
43 3,0 1,1 0,1 I. Setosa
5,8 4,0 1,2 0,2 I. Setosa
5,7 44 1,5 0,4 I. Setosa
54 3,9 1,3 04 I. Setosa
51 3,5 14 0,3 I. Setosa
5,7 3,8 1,7 0,3 I. Setosa
51 3,8 1,5 0,3 I. Setosa
54 3,4 1,7 0,2 I. Setosa
51 3,7 1,5 04 I. Setosa

continua



ANEXO A. Conjunto de Dados Iris

Tabela 18 — Conjunto de dados Iris (continuagéo)

Comp. Sépala Larg. Sépala Comp. Pétala Larg. Pétala Espécie

4,6 3,6 1,0 0,2 I. Setosa
51 3,3 1,7 0,5 I. Setosa
48 3,4 1,9 0,2 I. Setosa
5,0 3,0 1,6 0,2 I. Setosa
5,0 3,4 1,6 04 I. Setosa
5,2 3,5 1,5 0,2 I. Setosa
5,2 3,4 1,4 0,2 I. Setosa
47 3,2 1,6 0,2 I. Setosa
4,8 3,1 1,6 0,2 I. Setosa
54 3,4 1,5 0,4 I. Setosa
5,2 4,1 1,5 0,1 I. Setosa
5,5 4,2 14 0,2 I. Setosa
49 3,1 1,5 0,1 I. Setosa
5,0 3,2 1,2 0,2 I. Setosa
5,5 3,5 1,3 0,2 I. Setosa
49 3,1 1,5 0,1 I. Setosa
44 3,0 1,3 0,2 I. Setosa
51 3,4 1,5 0,2 I. Setosa
5,0 3,5 1,3 0,3 I. Setosa
45 2,3 1,3 0,3 I. Setosa
44 3,2 1,3 0,2 I. Setosa
5,0 3,5 1,6 0,6 I. Setosa
51 3,8 1,9 04 I. Setosa
4,8 3,0 14 0,3 I. Setosa
51 3,8 1,6 0,2 I. Setosa
4,6 3,2 1,4 0,2 I. Setosa
5,3 3,7 1,5 0,2 I. Setosa
5,0 3,3 14 0,2 I. Setosa
7,0 3,2 4,7 1,4 I. Versicolor
6,4 3,2 4,5 1,5 I. Versicolor
6,9 3,1 49 1,5 I. Versicolor
55 2,3 4,0 1,3 I. Versicolor
6,5 2,8 4,6 1,5 I. Versicolor
5,7 2,8 45 1,3 I. Versicolor
6,3 3,3 4,7 1,6 I. Versicolor

continua
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Tabela 18 — Conjunto de dados Iris (continuagéo)

Comp. Sépala Larg. Sépala

Comp. Pétala

Larg. Pétala

Espécie

4,9
6,6
52
5,0
59
6,0
6,1
5,6
6,7
5,6
58
6,2
5,6
59
6,1
6,3
6,1
6,4
6,6
6,8
6,7
6,0
57
5,5
5,5
58
6,0
54
6,0
6,7
6,3
5,6
55
5,5
6,1

continua

2,4
2,9
2,7
2,0
3,0
2,2
2,9
2,9
3,1
3,0
2,7
2,2
2,5
3,2
2,8
2,5
2,8
2,9
3,0
2,8
3,0
2,9
2,6
2,4
2,4
2,7
2,7
3,0
34
3,1
2,3
3,0
2,5
2,6
3,0

3,3
4,6
3,9
3,5
4,2
4,0
4,7
3,6
4,4
4,5
41
4,5
39
4,8
4,0
4,9
4,7
4,3
4,4
4,8
5,0
4,5
3,5
3,8
3,7
3,9
51
4,5
4,5
4,7
4,4
41
4,0
4,4
4,6

1,0
1,3
14
1,0
1,5
1,0
14
1,3
14
1,5
1,0
1,5
1,1
1,8
1,3
1,5
1,2
1,3
14
14
1,7
1,5
1,0
1,1
1,0
1,2
1,6
1,5
1,6
1,5
1,3
1,3
1,3
1,2
14

I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor
I. Versicolor

I. Versicolor
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Tabela 18 — Conjunto de dados Iris (continuagéo)

Comp. Sépala Larg. Sépala Comp. Pétala Larg. Pétala Espécie

5,8 2,6 4,0 1,2 I. Versicolor
5,0 2,3 3,3 1,0 I. Versicolor
5,6 2,7 4,2 1,3 I. Versicolor
5,7 3,0 472 1,2 I. Versicolor
5,7 2,9 4,2 1,3 I. Versicolor
6,2 2,9 4,3 1,3 I. Versicolor
51 2,5 3,0 1,1 I. Versicolor
5,7 2,8 4,1 1,3 I. Versicolor
6,3 3,3 6,0 2,5 I. Virginica
5,8 2,7 51 1,9 I. Virginica
71 3,0 59 2,1 I. Virginica
6,3 2,9 5,6 1,8 I. Virginica
6,5 3,0 5,8 2,2 I. Virginica
7,6 3,0 6,6 2,1 I. Virginica
49 2,5 4,5 1,7 I. Virginica
7,3 2,9 6,3 1,8 I. Virginica
6,7 2,5 5,8 1,8 I. Virginica
7,2 3,6 6,1 2,5 I. Virginica
6,5 3,2 51 2,0 I. Virginica
6,4 2,7 5,3 1,9 I. Virginica
6,8 3,0 5,5 2,1 I. Virginica
5,7 2,5 5,0 2,0 I. Virginica
5,8 2,8 51 2,4 I. Virginica
6,4 3,2 5,3 2,3 I. Virginica
6,5 3,0 55 1,8 I. Virginica
7,7 3,8 6,7 2,2 I. Virginica
7,7 2,6 6,9 2,3 I. Virginica
6,0 2,2 5,0 1,5 I. Virginica
6,9 3,2 5,7 2,3 I. Virginica
5,6 2,8 4,9 2,0 I. Virginica
7,7 2,8 6,7 2,0 I. Virginica
6,3 2,7 49 1,8 I. Virginica
6,7 3,3 5,7 2,1 I. Virginica
7,2 3,2 6,0 1,8 I. Virginica
6,2 2,8 4,8 1,8 I. Virginica

continua
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Tabela 18 — Conjunto de dados Iris (continuagéo)

Comp. Sépala Larg. Sépala

Comp. Pétala

Larg. Pétala

Espécie

6,1
6,4
7,2
74
7,9
6,4
6,3
6,1
7,7
6,3
6,4
6,0
6,9
6,7
6,9
58
6,8
6,7
6,7
6,3
6,5
6,2
59

3,0
2,8
3,0
2,8
3,8
2,8
2,8
2,6
3,0
34
3,1
3,0
3,1
3,1
3,1
2,7
3,2
3,3
3,0
2,5
3,0
34
3,0

4,9
5,6
5,8
6,1
6,4
5,6
51
5,6
6,1
5,6
55
4,8
54
5,6
51
51
59
5,7
5,2
5,0
5,2
54
51

1,8
2,1
1,6
1,9
2,0
2,2
1,5
14
2,3
2,4
1,8
1,8
2,1
2,4
2,3
1,9
2,3
2,5
2,3
1,9
2,0
2,3
1,8

I. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
I. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
I. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
L. Virginica
I. Virginica
L. Virginica

L. Virginica

Fonte: (Center for Machine Learning and Intelligent Systems, 2007) (Adaptada)
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