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Abstract. This paper introduces a clustering algorithm based on batch Self-
organizing map to partition objects taking into account their relational descrip-
tions given by multiple dissimilarity matrices. The presented approach provide
a partition of the objects and a prototype for each cluster, moreover the method
is capable of learn relevance weights for each dissimilarity matrix by optimizing
an adequacy criterion that measures the fit between clusters and the respectives
prototypes. These relevance weights change at each iteration and are differ-
ent from one cluster to another. Experiments using real-world data bases are
considered to show the usefulness of the method.

Resumo. Este trabalho apresenta um modelo de algoritmo de agrupamento
baseado no algoritmo SOM com treinamento batch para classificar objetos
levando em consideragdo suas descricoes relacionais dadas por miiltiplas ma-
trizes de dissimilaridade. O método apresentado tem como resultado uma
particdo dos dados de entrada, assim como um protétipo para cada agrupa-
mento, além de adaptar pesos que calculam a relevancia de cada matriz de
dissimilaridade otimizando um critério de adequacdo entre os agrupamentos e
seus respectivos prototipos. Estes pesos mudam a cada iteracdo do algoritmo e
sdo diferentes de um grupo para outro. Experimentos com bases de dados reais
foram realizado com o objetivo de mostrar a utilidade do algoritmo.

1. Introducao

Algoritmos de agrupamento (clutering) tém sido largamente utilizados em dareas de
aprendizagem de madaquina como mineracdo de dados, recuperacdo de documentos,
segmentacdo de imagens e classificacdo de padrdes [Jain et al. 1999]. Métodos de agru-
pamento objetivam organizar um conjunto de dados em grupos (clusters), de forma que
itens pertencentes a um mesmo grupo (cluster) tenham alto grau de similaridade, por
outro lado, itens em grupos diferentes possuem alto grau de dissimilaridade.

O mapa auto-organizdvel de Kohonen (Self-organizing map) [Kohonen 1990] é
um tipo especial de rede neural ndo-supervisionada e possui propriedades de agrupamento
e visualizagdo [Gopalakrishnan et al. 2008]. SOM pode ser considerado um algoritmo
que faz a projecao de dados multidimensionais em um espaco de uma, duas ou, em casos
especiais, trés dimensdes. Esta projecdo possibilita uma parti¢ao das entradas em grupos
similares a0 mesmo tempo em que preserva a topologia original dos dados.

Existem duas representacdes comuns dos objetos em que os algoritmos de agru-
pamento podem ser baseados: dados caracterizados ou relacionais. Quando cada objeto €



descrito por um vetor de valores quantitativos ou qualitativos, os vetores que descrevem os
objetos sdo chamados dados caracterizados. Quando cada par de objetos € representado
por uma relacdo entdo temos dados relacionais. O modelo mais comum de dados rela-
cionais € o caso de uma matriz de dissimilaridades R = [r;], onde r; € a dissimilaridade
pareada (geralmente uma distancia) entre os objetos ¢ e [.

[Golli et al. 2004] propde uma adaptacdo do modelo SOM para dados de dissimi-
laridade. [Lechevallier et al. 2010] apresenta um algoritmo de agrupamento que realiza
particdo de objetos baseado nas descri¢des relacionais destes objetos dadas por multiplas
matrizes de dissimilaridade.

Este trabalho propde um algoritmo baseado em SOM com pesos adaptativos para
classificar dados baseados em matrizes de dissimilaridades. Estas matrizes podem ser
obtidas através de diferentes conjuntos de varidveis e uma fun¢ao de dissimilaridade fixa
(neste caso a parti¢do final apresenta um consenso entre diferentes conjuntos de varidveis
descrevendo os objetos), através de um conjunto fixo de varidveis e diferentes funcoes
de dissimilaridade (consenso entre diferentes fungdes de dissimilaridade) ou através de
diferentes conjuntos de varidveis e funcdes de dissimilaridade. A relevancia de diferentes
matrizes de dissimilaridades ndo € igualitaria na defini¢do final dos agrupamentos. As-
sim, para obter uma parti¢do significativa partindo de todas as matrizes faz-se necessario
o uso de pesos adaptativos para cada matriz de dissimilaridade e diferentes para cada
agrupamento.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a sec@o 2 traz uma introducao
sobre o algoritmo SOM e sua defini¢ao formal. A secdo 3 trata do algoritmo SOM com
treinamento batch aplicado a dados de dissimilaridade. O algoritmo SOM com pesos
adaptativos aplicado a dados representados por matrizes de dissimilaridade é apresentado
na secao 4. Os experimentos realizados com bases de dados reais sdo apresentados na
secdo 5. Finalmente, a secdo 6 traz as conclusdes do trabalho.

2. Self-organizing map (SOM)

Os algoritmos chamados self-organizing maps [Kohonen 1990] (mapas auto-
organizaveis) fazem parte da classe de métodos de aprendizado ndo-supervisionado,
todas as propriedades de cada grupo em que sao classificados os dados, sdo estimadas ou
aprendidas sem o uso de informagao a priori [Murtagh and Hernandez-Pajares 1995]. O
objetivo central desses modelos é encontrar uma estrutura nos dados fornecidos.

A arquitetura do algoritmo SOM consiste em um conjunto de neurénios organi-
zados topologicamente em uma grade, geralmente com uma, duas, ou trés dimensdes,
chamada mapa. De modo mais formal, o mapa € descrito por um grafo ndo-orientado
(C,T'). C' € um conjunto de m neurdnios interconectados com topologia definida por I'.
A estrutura de grafo permite que se defina uma funcio de distancia entre dois neurdnios
no mapa. Para cada par de neur6nios (c,r) no mapa, (¢, r) é o comprimento do caminho
mais curto entre ¢ e r no grafo C. Essa funcao de distancia permite que haja uma relagao
de vizinhanca entre neurdnios. Cada neurdnio c € representado por um vetor de referéncia
we = {w}, ..., wP}, onde p é igual a dimensdo dos vetores de entrada. A quantidade de
neuronios varia de acordo com a aplicagdo.

A principal caracteristica dos mapas auto-organizaveis € a possibilidade de se
comparar os agrupamentos. Cada elemento que compde os dados fornecidos € afetado a



um grupo. Cada grupo é projetado em um neurdnio do mapa. Elementos semelhantes sao
projetados no mesmo neurdnio, enquanto que a dissimilaridade aumenta com a distancia
que separa duas projecoes.

O conceito de vizinhanga é incorporado ao algoritmo através do uso de uma fungao
kernel K positiva e tal que lim;_, /(x) = 0 [Badran et al. 2005]. As distancias 6(c,r)
entre os neurdnios ¢ € r do mapa permitem a defini¢cao da influéncia relativa dos neurdnios
sobre os objetos. K (d(c,r)) quantifica essa influéncia.

Para que o tamanho da vizinhanca seja um parametro relevante, € utilizada a
familia de kernels K parametrizada por T: K7 (§) = K(§/T). Quanto menor o valor
de 7', menor a quantidade de neurdnios pertencentes a vizinhanga de um determinado
neur6nio c. O valor de 7', na iteragdo ¢, € atualizado segundo a equacao:

Tmin

max

T = Ty # (o200 ) Wi )

Trnin © Thae representam, respectivamente, o valor final e inicial de 7. Ny, € 0
nimero maximo de iteragoes.

Seja E = {ej,...,e,} um conjunto de n objetos. A cada iteragdo do algoritmo
de treinamento, sdo realizadas duas etapas. A primeira etapa é uma etapa de afetacdo, a
segunda fase € de minimizacdo de uma funcdo de custo .J. Durante a etapa de afetagdo,
os dados sdo particionados de acordo com uma funcdo de afetacdo f, que associa cada
elemento e; do conjunto de dados ao vetor de referéncia mais “préximo”a e;. O algoritmo
de Kohonen usa a seguinte fun¢ao de afetacao:

f(e;) =arg mcin | e; — we H2 2)

A funcdo de custo € definida da seguinte forma:

JEW) =3 K (0, f(en)) | e = we || - 3)

e, €FE ceC

Onde W € o conjunto de vetores de referéncia e || - || representa uma medida
de dissimilaridade que pode ser expressa em termos de uma fungdo de distancia, por
exemplo, a distAncia Euclidiana seria uma escolha plausivel. E importante notar que neste
tipo de algoritmo somente um individuo € apresentado por vez, os neurdnios do mapa se
ajustam as entradas a medida em que elas sdo apresentadas.

A etapa seguinte, de minimizacao, atualiza o conjunto de vetores de referéncia W
para minimizar a fun¢do de custo. O novo conjunto W* é calculado de acordo com:

w = w, = KT (6(e, fi(e))(wl™" — e), “4)

C

onde 1! é a taxa de aprendizado na itera¢do t.



3. Batch self-organizing map aplicado em dados de dissimilaridade

O algoritmo SOM batch baseado em dados de dissimilaridade conforme proposto por
[Golli et al. 2004] também ¢ descrito por um grafo (C, I'). A principal diferenca estd nos
dados que serdo classificados. Neste caso, os dados sdo representados por uma relacdo de
dissimilaridade. O algoritmo de treinamento do tipo batch ¢ um algoritmo iterativo onde
todo o conjunto de exemplos (£) € apresentado ao mapa antes que qualquer ajuste seja
realizado. A seguir € dada a defini¢do formal deste modelo.

Seja E = {ey, ..., e,} um conjunto de n objetos e uma medida de dissimilaridade
d(e;, ;) entre os objetos e; e ¢;. Cada neurdnio ¢ é representado por um prototipo g, =
e, €5, € E. Os prototipos iniciais sdo selecionados aleatoriamente. Cada iteragdo do
algoritmo alterna entre duas fases (afetacdo e representacdo) objetivando minimizar a
seguinte funcdo custo (ou funcdo de adequacdo):

J(fr9) =) K (6(f(e),D)d(e:, 1) 5)

i=1 leC

Durante a etapa de afetacdo, a funcdo f afeta cada individuo e; ao neur6énio mais
proximo. O valor do parametro 7" € definido conforme a equacao 1.

fle) = argmin »  K'(d(c, 1)) d(ei, 1) (6)
leC

Durante a etapa de representacdo, sdo selecionados novos protétipos que repre-
sentam o conjunto de observagdes. Esta etapa de otimizacdo pode ser realizada indepen-

dentemente para cada neur6nio. O protétipo g; do grupo Cj, que minimiza o critério de
adequacdo J é calculado segundo a equagio:

n 1)1 )2
g = arggigzexp{—(a((f(eg%Q 1) }d(ei,e) @)
=1

4. Self-organizing map adaptativo para miltiplas tabelas de dissimilaridade

4.1. Introducao

Nesta secdo apresentamos um algoritmo adaptativo baseado no algoritmo SOM para da-
dos de dissimilaridade [Golli et al. 2004] e no algoritmo de agrupamento para multiplas
tabelas de dissimilaridade de [Lechevallier et al. 2010]. O objetivo do modelo apresen-
tado € mapear objetos levando em conta suas descri¢des relacionais dadas por multiplas
matrizes de dissimilaridade. O algoritmo é capaz de associar dados de entrada com pontos
representativos de um mapa formando grupos de objetos. O método utiliza pesos adap-
tativos diferentes de um grupo para outro com o intuito de ponderar sobre as matrizes de
dissimilaridades e medir sua relevancia na formacao de cada agrupamento.

Seja £ = {ej,...,e,} um conjunto de n objetos e p o nimero de matrizes de
dissimilaridade D; = [d;(e;, e/)](j = 1,...,p), onde d;(e;, e;) é a dissimilaridade entre os
objetos e; e €;(i, = 1,...,n) na matriz de dissimilaridades D;. Assuma que o prototipo



g; do grupo (cluster) C; é um elemento do conjunto de objetos FE, i.e., g € F VI =
1,..., L.

O algoritmo SOM ponderado para multiplas tabelas de dissimilaridade calcula
uma particdo P = (C1,...,C)) de E em L grupos e o respectivo protétipo g; represen-
tando o grupo C; em P, tal que um determinado critério de adequacdo (fungo objetivo),
que mede o ajuste entre 0s grupos e seus repectivos prototipos € localmente otimizado. O
critério de adequagao € calculado de forma semelhante as equagdes 3 e 5:

J = Z Z exp{— 2T2 Z Nijd;(eq, gi) (8)

=1 [=1

onde a fungdo kernel K € definida por: K7 (§) = exp(—%—i). d(c,r) calcula a
distancia entre dois neurdnios no mapa. A matriz de pesos A é composta por ¢ vetores de
pesos A\ = (A}, ..., /\i, o, A (B=1,...,¢). A matriz de pesos muda a cada itera¢do
do algoritmo, ou seja, os vetores ndo possuem valores determinados absolutamente e sao
diferentes para cada matriz de dissimilaridade. O objetivo da matriz de pesos € ponderar
sobre cada matriz de dissimilaridade avaliando sua relevincia na minimizagdo do critério
de adequacdo. O modelo segue trés etapas definidas (representagdo, atualizacdo de pesos
e afetacdo):

Etapa 1: Defini¢cdo dos melhores prototipos

Nesta etapa, a particio P~ = (Pl(t_l), . ,Pgt_l)) e )\l(t)(l = 1,...,c¢) sdo fixos. O
protétipo gl(t) = g* € E do grupo C}, que minimiza o critério de adequagao FE é calculado

segundo a equagao:

- ) )
g = argggg;exp{—( <<f( Z MV dy(es, e )

Etapa 2: Definigcdo dos melhores pesos

Nesta etapa, a particio P*~1) = (Pl(tfl),...,Pc(tfl)) e 0s prototipos gl(t) € E(l =
1,...,c) sdo fixos. O elemento j do vetor de pesos \; = (A}, ..., AV), que minimiza
o critério de adequagdo I € calculado segundo a expressao:

|=

2(f(=1) (e, »
(T, (5 expf~ U000, e )}

)‘l(t') - -1
J n 82(f—=1)(e; t
Yo exp{— nge}d (e, 97)

(10)

Etapa 3: Defini¢cdo da melhor particao

Nesta etapa, os prototipos gl(t) €EE(l=1,...,0)e /\l(t)(l =1,...,c¢) sdo fixos. O grupo
C que minimiza o critério E € determinado de acordo com a equagao:



1<h<c

‘ 5(h,1))? &
r= (fe))® = arg min 3 exp{- POy S 0046 g0y
-1 j=1

4.2. O algoritmo

1. Inicializagcdo
Fixe: o niimero ¢ de grupos, a fungdo J, o nimero de iteragdes Ny, e os valores
de Tmzn € Tmax;

Atribua T <+ T,,,.; Atribua t < 0; (
0

Selecione c protdtipos aleatoriamente g, ) e E(l=1,...,¢);

Configure )\l(o) = ()\l(?), ce )‘1(18)) =(1,....,H)(l=1,...,¢);

Configure o mapa L(c, G”), onde G° = (g§°), . ,g£°>).

Cada objeto e; € afetado ao protdtipo mais préximo com o objetivo de obter a
particio P = (Pl(o), e PC(O)) de acordo com a equacdo 11, parat = 0.

2. Passo 1: Representacdo
t
Atribuat =t 4+ 1e T = Tppap(Zmin ) Niter—1;

Tmax
A partigio P41 = (P Py e AP (1=1,.. . ¢) sdo fixos.
Calcule o protétipo gl(t) = g* € I/ do grupo Pl(t_l)(l =1,...,¢) de acordo com a
equagdo 9.
3. Passo 2: Atualizacdo dos pesos
A particio Pt~ = (Pl(t_l), ..., PV ¢ os protétipos gl(t) c E(l=1,...,0
sdo fixos.
Atualize o vetor de pesos de acordo com a equacdo 10.
4. Passo 3: Afetacdo
Os protétipos gl(t) €eE(l=1,...,c0)e Al(t)(l =1,...,c) sdo fixos
Pt . pt-1)
para: = 1 até n faca:
encontre o grupo ¥ a0 qual o objeto e; pertence
encontre o grupo vencedor C’,Et), onde r € obtido pela equacdo 11

ser #m:
i U {e;}
i ¢\ {e}

5. Critério de parada
Se T' == T,,;, entdo PARE; sendo volte ao passo 1

5. Experimentos e resultados

Para mostrar a utilidade do algoritmo proposto, foram realizados experimentos uti-
lizando bases de dados obtidas do repositério UCI Machine Learning Repository
[Frank and Asuncion 2010]. No algoritmo SOM adaptativo para multiplas tabelas, cada
um dos atributos que compdem as bases € representado por uma matriz de dissimi-
laridade. Para o modelo SOM batch nao-adaptativo é considerada somente uma matriz



de dissimilaridade. Com a finalidade de avaliar os resultados dos agrupamentos realiza-
dos pelo método proposto neste trabalho foi considerado o indice de Rand corrigido (CR)
[Hubert and Arabie 1985], a medida F-measure [van Rijsbergen 1979] e a taxa de erro
global de classificacdo (OERC - overall error rate of classification) [Breiman et al. 1984].

O indice CR avalia o grau de similaridade entre a particdo a priori e a particao
fornecida pelo algoritmo de agrupamento. Além disso, o indice CR ndo € sensivel ao
numero de classes nas particdes ou a distribui¢ao dos itens dentro dos grupos. O indice
CR pode assumir valores no intervalo [-1,1], onde o valor 1 indica perfeita combinagao
entre as parti¢des, valores perto de 0 ou negativos indicam pouca semelhanca. O indice
F-measure entre a particdo a priori e a particdo obtida pelo algoritmo de agrupamento
assume valores no intervalo [0,1], em que 1 indica perfeita combinacdo entre as parti¢oes.
O indice OERC mede a habilidade de um algoritmo de agrupamento encontrar classes a
priori presentes na base de dados.

Além dos indices € apresentada a matriz de confusdo para cada resultado. A matriz
de confusdo mostra a quantidade de elementos de cada classe que foi classificada em
um determinado grupo. E possivel, entdo identificar qual classe um determinado grupo
representa.

Alguns parametros sao considerados para a realizacao dos experimentos. Sao eles:
topologia do mapa, o valor de 1},;,,, 14, € 0 nimero de iteracdes Ny... A topologia do
mapa define o nimero maximo de grupos que serdo formados. Todos os parametros
foram definidos empiricamente. A tabela 1 mostra os valores dos pardmetros utilizados
em todos os experimentos descritos a seguir. Cada experimento foi repetido 50 vezes com
a mesma configuragdo, dentre as 50 repeticoes foi selecionada a que obteve menor critério
de adequacdo.

Tabela 1. Parametros utilizados nos experimentos
Parametros | Valor

Topologia | 2x5

Tmin 0,3
Tmam 3,0
Niter 500

5.1. Base de dados Wine

A base de dados wine consiste em resultados da andlise quimica de vinhos produzidos
numa mesma regido na Italia, mas derivados de trés cultivos diferentes, formando trés
classes de vinhos. As classes 1, 2 e 3 possuem, respectivamente 59, 71 e 48 instancias.
Cada individuo € descrito por 13 atributos com valores reais representando os valores de
13 componentes encontrados em cada um dos trés tipos de vinho.

As tabelas 2 e 3 mostram as matrizes de confusdo obtidas pelos algoritmos batch
SOM e batch SOM adaptativo para multiplas tabelas de dissimilaridade, respectivamente.
Analisando essas tabelas € possivel perceber regides onde dados da mesma classe a-priori
sdo classificados em grupos préximos no mapa. Na tabela 3, os grupos (0,0), (0,1), (1,0)
e (1,1), localizados na parte esquerda do mapa, possuem dados da classe 3, formando
uma regido bem definida. Os grupos (1,3) e (1,4) possuem dados da classe 1, os demais



grupos sdo da classe 2. Na tabela 2, na parte mais a esquerda do mapa, predominam dados
da classe 2, na parte central observa-se dados da classe 3, enquanto que na parte mais a
direita do mapa sdo predominantes dados pertencentes a classe 1.

Tabela 2. Wine: Matriz de confusao obtida pelo algoritmo batch SOM

Classe/Grupo | 0,0 | 0,1 {0,203 /04|10 1,1 12|13 |14
1 0 1 71106 | 0] 0|5 |16 14
2 20011 3 0] 0|25 6|5 1 0
3 (16|50} 0 296|010

Tabela 3. Wine: Matriz de confusao obtida pelo algoritmo batch SOM adaptativo

Classe/Grupo | 0,0 | 0,1 {0,203 (04|10 1,1 | 1,2|1,3|14
1 0 0 0 2 6 0 0 0 |24 |27
2 5 1 121 (122]110] 0 0 9 2 1
3 16 | 4 0 0 O | 15130 0

Os indices CR, F-measure e OERC obtiveram, respectivamente, os valores 0,42,
0,52, 0,09 para o modelo SOM adaptativo, e os valores, respectivamente 0,31, 0,45, 0,27
para o modelo SOM batch nio-adaptativo. O algoritmo SOM adaptativo para multiplas
tabelas de dissimilaridade obteve melhores indices do que o modelo batch ndo-adaptativo.

A tabela 4 mostra a matriz de pesos final obtida pelo algoritmo batch SOM adap-
tativo para multiplas tabelas de dissimilaridade. Cada peso representa a relevancia de uma
determinada matriz de dissimilaridade para a formacao de cada grupo. Valores acima de
1 indicam uma forte influéncia da matriz durante a afetacdao de objetos em um determi-
nado grupo. Por exemplo, na tabela 4 o grupo (0,0) tem uma influéncia maior da matriz 7
(3,05), enquanto que o grupo (0,1) tem maior influéncia da matriz 13 (8,64).

5.2. Base de dados Iris

Esta base de dados consiste em trés tipos (classes) de planta iris: iris setosa, iris versicolor
e iris virginica. Cada uma das classes possui 50 exemplos. Cada instancia € descrita por
quatro atributos.

As tabelas 5 e 6 mostram a matriz de confusdo obtidas pelos algoritmos batch
SOM e batch SOM adaptativo para miltiplas tabelas de dissimilaridade. E possivel iden-
tificar regides no mapa com dados da mesma classe. Por exemplo, na tabela 5, a parte
inferior do mapa tem predominancia de dados da classe 3 (grupos (1,0), (1,1), (1,2) e
(1,3)) e na tabela 6, a classe 1 estd mais presente na parte esquerda do mapa (grupos (0,0)
e (1,0)).

Os indices CR, F-measure e OERC obtiveram, respectivamente, os valores 0,54,
0,64 e 0,04 para o modelo SOM adaptativo para multiplas tabelas de dissimilaridade, e
os valores, respectivamente 0,50, 0,62, 0,06 para o modelo SOM batch niao-adaptativo. O
modelo adaptativo obteve melhores indices do que o modelo ndo adaptativo.

A tabela 7 mostra a matriz de pesos final obtida pelo algoritmo batch SOM adap-
tativo para multiplas tabelas de dissimilaridade. Pode-se perceber que os pesos para as



Tabela 4. Wine: Matriz de pesos obtida pelo algoritmo batch SOM adaptativo

Matriz/Grupo | 0,0 | 0,1 | 02 ] 03 | 04 | 1,0 | 1,1 | 12 | 1,3 ] 14
1 1,03 0,99 | 1,27 | 0,69 | 0,76 | 1,02 | 0,46 | 0,42 | 0,77 | 0,48
2 0,27 | 1,05 [ 0,52 [ 0,33 | 4,19 | 0,38 | 0,21 | 0,61 | 0,55 | 6,01
3 1,31 | 0,55 | 0,41 | 0,93 | 0,27 | 0,63 | 0,79 | 0,51 | 0,69 | 0,37
4 1,07 | 1,09 | 0,43 | 2,64 | 0,99 | 0,89 | 0,90 | 1,35 | 0,16 | 0,33
5 0481027 [ 1,47 | 1,327 0,16 | 0,47 | 1,85 | 0,16 | 0,29 | 0,61
6 0,90 | 0,69 | 0,60 | 0,48 | 1,92 | 1,68 | 0,49 | 2,93 | 1,38 | 1,64
7 3,05 0,79 | 2,42 [ 2,29 | 0,84 | 2,42 | 5,07 | 3,12 | 3,13 | 1,65
8 0,330,551 [ 0,90 | 1,227 1,96 | 0,25 | 0,86 | 0,24 | 2,14 | 0,94
9 1,87 | 0,41 | 1,57 | 0,45 | 0,24 | 2,79 | 0,24 | 2,27 | 1,12 | 0,40
10 1,25 | 0,92 | 5,17 | 2,39 | 3,04 | 0,46 | 0,36 | 2,96 | 1,95 | 1,50
11 0,57 | 1,80 | 0,18 | 0,36 | 3,72 | 1,43 | 2,22 | 1,33 | 1,01 | 1,74
12 2,07 | 3,60 | 0,51 | 4,02 | 2,15 | 5,12 | 523 | 1,72 | 3,90 | 2,79
13 2,02 | 8,64 | 5,65 | 0,63 | 0,38 | 0,99 | 3,48 | 1,01 | 0,86 | 0,60

Tabela 5. Iris: Matriz de confusao obtida pelo algoritmo batch SOM

Classe/Grupo | 0,0 | 0,1 {0,203 (04|10 1,1 12| 1,3 |14
1 0 0 0 513210 0 0 0 | 13
2 1 0 0 0 0 |26 7 016 ] 0
3 1511 9 0 0 1 7 7 0 0

Tabela 6. Iris: Matriz de confusao obtida pelo algoritmo SOM adaptativo

Classe/Grupo | 0,0 | 0,1 {0,203 (04|10 1,1 12| 1,3 |14
1 1310 0 0 0 |37] 0 0 0 0
2 0 0 |17 |17 | 4 0 2 9 1 0
3 0 9 0 1 (14 0 0 0 6 | 20

matrizes 3 e 4 possuem valores maiores indicando maior influéncia na formagao dos agru-

pamentos.

Tabela 7. Iris: Matriz de pesos obtida pelo algoritmo batch SOM adaptativo

Matriz/Grupo | 0,0 | 0,1 | 0,2 | 0,3 | 04 1,0 1| 1,2 | 1,3 | 14
1 0,63 |0,80|0,34 | 0,15 | 0,59 | 0,26 | 1,59 | 0,35 | 0,25 | 0,52
2 0,170,811 0,26 | 0,29 | 0,32 | 0,07 | 0,52 | 0,50 | 1,53 | 0,26
3 3,40 | 1,45 | 2,95 | 10,14 | 4,99 | 5,06 | 0,95 | 1,50 | 1,47 | 2,59
4 2,62 | 1,04 | 3,79 | 2,26 | 1,05 | 11,38 | 1,26 | 3,73 | 1,76 | 2,83

5.3. Base de dados Thyroid

Esta base possui dados sobre os estados da glandula tiredide: normal, hipertireoidismo
e hipotireoidismo. As trés classes (1, 2 e 3) possuem, respectivamente, 150, 35 e 30
exemplos. Cada instancia é descrita por 5 atributos com valores reais.



As tabelas 8 e 9 mostram a matriz de confusdo obtidas pelos algoritmos batch
SOM e batch SOM adaptativo para multiplas tabelas de dissimilaridade.

Tabela 8. Thyroid: Matriz de confusao obtida pelo algoritmo batch SOM

Classe/Grupo | 0,0 | 0,1 {0,203 /04 |10|1,1|12]13]14
1 0 |10 8 | 0| O [25]61 45| 1 0
2 6030010, 6| 0] 0]0O0
3 O[3 ,0 ] 7|50 1 1 4109

Tabela 9. Thyroid: Matriz de confusao obtida pelo algoritmo batch SOM adapta-

tivo
Classe/Grupo | 0,0 | 0,1 {0,203 (04|10 1,1 12| 1,314
1 0 |33 (1221 0 01293 24 | 4 0
2 34 | 1 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 1 0 6 7 0 2 1 0 | 13

Os indices CR, F-measure e OERC obtiveram, respectivamente, os valores 0,37,
0,52 e 0,023 para o modelo SOM adaptativo, e os valores, respectivamente 0,41, 0,55 e
0,11 para o modelo SOM batch nao-adaptativo. O algoritmo SOM nao-adaptativo para
multiplas tabelas de dissimilaridade obteve melhores indices do que o modelo batch adap-
tativo, porém o modelo adaptativo obteve um valor menor para o erro global.

A tabela 10 mostra a matriz de pesos final obtida pelo algoritmo batch SOM adap-
tativo para multiplas tabelas de dissimilaridade.

5.4. Base de dados Ecoli

A base de dados Ecoli contém dados de proteinas classificadas em 8 classes: (1) cp (cito-
plasma), com 143 exemplos; (2) im (membrana interna sem sequéncia de sinal), com 77
exemplos; (3) pp (perisplasm), com 52 exemplos; (4) imU (inner membrane, uncleavable
signal sequence), com 35 exemplos; (5) om (outer membrane), com 20 exemplos; (6)
omL (outer membrane lipoprotein), com 5 exemplos; (7) imL (inner membrane lipopro-
tein) com 2 exemplos e (8) imS (inner membrane, cleavable signal sequence), com 2
exemplos. Cada individuo € descrito por 6 atributos.

As tabelas 11 e 12 mostram a matriz de confusio obtidas pelos algoritmos batch
SOM e batch SOM adaptativo para multiplas tabelas de dissimilaridade, respectivamente.

Tabela 10. Thyroid: Matriz de pesos obtida pelo algoritmo batch SOM adaptativo

Matriz/Grupo | 0,0 0,1 0210304 1,0 1,1 1,2 1,3 | 1,4

1 0,05 | 0,37 | 0,21 | 0,14 | 538 | 0,28 | 0,12 | 0,14 | 1,15 | 0,91

0,16 | 0,17 | 0,29 | 2,96 | 3,20 | 0,24 | 0,24 | 0,64 | 0,91 | 9,47

0,05 | 0,20 | 4,45 | 3,01 | 1,64 | 035 | 0,38 | 1,53 | 4,18 | 4,83

27,94 | 19,29 | 2,61 | 1,27 | 0,86 | 9,17 | 15,75 | 27,39 | 0,24 | 0,06

N W

85,90 | 4,14 | 1,36 | 0,61 | 0,04 | 4,59 | 5,72 | 0,26 | 0,94 | 0,38




Tabela 11. Ecoli: Matriz de confusao obtida pelo algoritmo batch SOM

Classe/Grupo | 0,0 [ 0,1 {0,203 /04|10 1,1 12|13 |14
1 47 118 |19 | 0 | O | 25|27 | 6 1 0
2 0 1 O] 212500707} 0 |7
3 0] 0] 01O 1 0] 01O 1 0
4 0] 0] 01O 1 0] 0 1 0] 0
5 5 0] 0 32241 0] 0 1 | 14
6 1 1 0] 0 1 0] 0 |13]35]1
7 O} o0|,0]0]O0|O0] 0] 4 1 0
8 O] 0]O0|O0]O0]0] 0|8 111

Tabela 12. Ecoli: Matriz de confusao obtida pelo algoritmo batch SOM adaptativo

Classe/Grupo | 0,0 [ 0,1 {0,203 104 [10|12|13 |14
1 0] 0 |3 136|57]0] 0|3 |4
2 10 | 6 1 0] 0 1|17]0 1 0
3 0 | O] 0, 0]0/0 1 0
4 1 0 1 0] 0]0]0] 0] O0
5 2311710 | 8 ] 0 |28] 0 1 0
6 0 1 5 21210 113]290
7 Ooj]o0o|5]0]0]0]0|O0]O0
8 010 1 O] 0] 0 |11} 8]0

Os indices CR, F-measure e OERC obtiveram, respectivamente, os valores 0,43,
0,52 e 0,24 para o modelo SOM adaptativo, e os valores, respectivamente 0,37, 0,52 e 0,24
para o modelo SOM batch ndo-adaptativo. O algoritmo SOM adaptativo para multiplas
tabelas de dissimilaridade obteve indices semelhantes ao modelo batch ndo-adaptativo,
exceto para o indice CR, onde o modelo adaptativo obteve um melhor resultado.

A tabela 13 mostra a matriz de pesos final obtida pelo algoritmo batch SOM adap-
tativo para multiplas tabelas de dissimilaridade.

Tabela 13. Ecoli: Matriz de pesos obtida pelo algoritmo batch SOM adaptativo
Matriz/Grupo | 0,0 | 0,1 | 0,2 | 0,3 | 04 | 1,0 | 1,2 1,3 1,4
1 0,36 | 0,49 | 096 | 0,86 | 1,26 | 0,5 | 2,44 | 2,55 | 0,48
05 075088 |146 | 09 | 0,65|0,83 |0,53]0,72
0,53 0,54 | 0,78 | 1,12 | 0,63 | 0,64 | 0,25 | 0,38 | 0,46
2,55 12,27 (2,090,778 | 1,2 | 2,15 | 1,93 | 1,53 | 2,28
396 | 2,16 | 0,71 | 0,89 | 1,15 | 2,2 | 0,98 | 1,25 | 2,69

N B WIN

6. Conclusao

Este trabalho apresentou um modelo de agrupamento baseado no algoritmo SOM
com treinamento batch. Este modelo realiza o agrupamento de objetos levando em
consideragdo seus dados relacionais descritos por uma tabela de dissimilaridades. Como
saida, o algoritmo produz uma particdo dos dados de entrada, os protétipos de cada



grupo e pesos adaptativos que indicam a relevancia de cada tabela de dissimilaridade na
formacdo dos agrupamentos, otimizando um critério de adequacdo que mede o ajuste
entre os grupos € seus prototipos. Tais pesos mudam a cada iteragdo e sdo difer-
entes para cada grupo. Experimentos utilizando bases de dados reais foram realizados
para mostrar a utilidade do modelo proposto comparando-o com o modelo apresentado
por [Golli et al. 2004]. Na maioria dos experimentos os resultados foram satisfatorios,
mostrando a relevancia do trabalho proposto, como também, seu desempenho utilizando
diferentes bases de dados.
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