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Traditional methods for cluster analysis can be inappropriate to current necessities
if not considering distributed data sets. Self-organizing maps (SOM) have been
widely used as a software tool for visualization of high-dimensional data. Important
characteristics of SOM include information compression and maintenance of data
topology. This work presents strategies for efficient clustering analysis in
geographically distributed databases using self-organizing maps. Local data sets
(relative to vertical partitions of the database) are applied to distinct maps in order
to obtain partial visions of the existing clusters. Further, units of each local map
are chosen to represent original data and sent to a central site, which perform a
joint of the partial results. Experimental results of the application of this strategy in
different data sets are presented.

Keywords: Data mining, distributed data mining, cluster analysis, distributed data
clustering, self-organizing maps.

PARTSOM: UMA ARQUITETURA PARA ANALI$E DE
AGRUPAMENTOS DISTRIBUIDA BASEADA EM MULTIPLOS
MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS

Métodos tradicionais para analise de agrupamentos podem ser ineficientes para
as necessidades atuais se nao considerarem a possibilidade de dados
armazenados de forma distribuida. Mapas auto-organizaveis (SOM) tém sido
largamente utilizados na visualizacdo de dados de alta dimensionalidade.
Caracteristicas importantes do SOM incluem a compressédo de informagao e a
tentativa de manutencédo da topologia dos dados. Este trabalho apresenta uma
estratégia para analise de agrupamentos em bases de dados geograficamente
distribuidas utilizando mapas auto-organizaveis. Conjuntos de dados locais,
relativos a partigdes verticais da base de dados, sdo aplicados a diferentes mapas
a fim de se obter visbes parciais dos agrupamentos existentes. Posteriormente,
representantes de cada mapa local sao enviados a unidade central, que efetua
uma fusdo dos resultados parciais. Sao apresentados resultados experimentais
da aplicagao dessa estratégia em diferentes conjuntos de dados.

Palavras-chave: Mineracdo de dados, mineragcao de dados distribuida, analise de
agrupamentos, analise de agrupamentos distribuida, mapas auto-organizaveis.
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1. Introducao

Recentes mudancas ocorridas no cendrio econdmico mundial alteraram
definitivamente a forma de atuacdo das empresas no mundo dos negocios. A globalizagdo
da economia, os avangos tecnoldgicos, a popularizagdo da Internet, sd para citar algumas
dessas mudangas, encurtaram distancias, acirraram a concorréncia, colocaram frente a
frente empresas grandes e pequenas, reais e virtuais, locais e remotas.

Neste mercado extremamente competitivo, em que se buscam alternativas que
possam transformar-se em vantagens perante a concorréncia, a tecnologia ¢ uma arma de
fundamental importancia. O diferencial competitivo de uma empresa depende da sua
capacidade de oferecer solucdes para as demandas da sociedade. Atualmente, a forma mais
eficiente de se conhecer estas demandas ¢ utilizando os recursos da tecnologia da
informacao. Dentro desta estratégia de investir em tecnologia na busca de um diferencial
nos negocios, 0 primeiro passo para se obter €xito em um processo de informatizagdo ¢ a
implantacdo de um sistema de informacdo que possa gerenciar o fluxo de dados e
informacodes dentro da empresa.

Os sistemas de informagao sdo responsaveis pela coleta dos dados de entrada, pelo
armazenamento desses dados em dispositivos adequados e pela sua manipulacdo e
posterior disseminacdo, seja na forma bruta (dados) ou devidamente processada
(informacdo), a fim de atender a uma necessidade especifica. Assim, praticamente todas as
empresas atuais, em qualquer segmento, possuem sistemas de informag¢ao com objetivo de
armazenar dados decorrentes de suas transagoes comerciais.

Além disso, outros fatores contribuiram para o aumento do volume de dados nas
organizagdes nos ultimos anos, tais como a popularizacio dos computadores, a
automatizacdo do processo de coleta de dados e o barateamento dos dispositivos de
armazenamento de dados. O surgimento da Internet também possibilitou a criagdo de bases
de dados distribuidas em diferentes locais, tornando ainda mais dificil o processo de
analisar os dados acumulados dentro das organizacdes.

O actimulo de grandes volumes de dados requer a utilizagdo de métodos e técnicas
eficientes que permitam processa-los. Analisar e visualizar grandes volumes de dados na
forma de registros, descritos por varios atributos e armazenados em um banco de dados ¢
uma tarefa ndo-trivial, tanto em funcdo do grande numero de registros normalmente
existentes nesses bancos de dados, como pela grande quantidade de informagdes presentes
em cada registro. Assim, o uso de métodos estatisticos tem sido a maneira tradicionalmente
utilizada para realizar essa tarefa.

Em sua forma mais convencional, um banco de dados ¢ um conjunto de tabelas. Cada
tabela ¢ uma estrutura bidimensional de linhas e colunas, onde cada linha representa um
registro do banco de dados e cada coluna representa um atributo associado aquele registro.

O processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados (knowledge
discovery in database — KDD) pode ser definido como um processo de varias etapas, nao
trivial, interativo e iterativo, para identificacdo de padrdoes compreensiveis, validos, novos
e potencialmente tteis a partir de grandes conjuntos de dados [Fayyad, 1996].

Por se tratar de um processo nao trivial, KDD inclui um conjunto de métodos e
técnicas que, uma vez combinados, possibilita extrair informagdes, na maioria das vezes
ocultas em imensas montanhas de dados. A aplicacdo desses métodos e técnicas as bases
de dados caracteriza uma das etapas do processo de KDD, conhecida como mineragdo de
dados (data mining).
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Mineracao de dados pode ser vista como sendo uma etapa no processo de KDD que
consiste na aplicagc@o de algoritmos de andlise e descoberta de padrdes sobre os dados pré-
processados, a fim de produzir conhecimento [Goldschmidt, 2005]. O principal objetivo da
mineracdo de dados ¢ descobrir relagdes entre os dados que ndo sdo visiveis através da
utilizacdo de consultas tradicionais em SQL nem com o auxilio de técnicas OLAP (On-
Line Analytical Processing).

Os principais objetivos da etapa de mineracdo de dados sdo, basicamente, predi¢ao
e descri¢do. O primeiro busca utilizar os dados disponiveis para criar um modelo que
permita predizer sobre dados novos ou sobre varidveis ndo conhecidas, enquanto que o
segundo busca explorar os dados disponiveis a fim de descobrir padroes que expliquem
relagdes existentes entre os dados [Tan et al., 2006].

Cada um desses objetivos pode ser atingido de diversas maneiras, dependendo do
resultado que se deseja obter. Por exemplo, em tarefas de descricdo, um dos métodos mais
utilizados ¢ a analise de agrupamentos, que pode ser definida como o processo de divisao
de um conjunto de dados em grupos de objetos similares, onde cada grupo consiste de
objetos semelhantes entre si e diferentes dos objetos dos outros grupos.

Existem diversos algoritmos desenvolvidos com o objetivo de analisar
agrupamentos, baseados em diferentes estratégias, entre elas: agrupamento hierarquico,
quantizacdo vetorial, teoria dos grafos, l6gica nebulosa (fuzzy), redes neurais artificiais,
busca combinatoria, etc. Um levantamento detalhado sobre diversos algoritmos para
analise de agrupamentos pode ser obtido em [Xu and Wunsch, 2005].

Atualmente, a tarefa de andlise de dados requer mecanismos que permitam lidar
com bases de dados cada vez maiores e geograficamente distribuidas. Em virtude disso,
diversos algoritmos tém surgido com o objetivo de minerar dados dispersos em varias
locais, reunindo posteriormente, os resultados em um ponto central.

Este trabalho discute uma estratégia de aplicagdo de um algoritmo, baseado em
redes neurais, para analise de agrupamentos em bases de dados distribuidas. O foco
principal do artigo ¢ mostrar que em situagdes onde o volume de dados ¢ muito grande ou
questdes relacionadas a seguranca dos dados impossibilitam sua consolidagdo em um tinico
local, os resultados obtidos com a aplicagdo desse método justificam sua utilizagdo, mesmo
que sejam relativamente inferiores as abordagens tradicionais, onde todo o conjunto de
dados ¢ analisado.

O resto do artigo estd organizado da seguinte forma: a se¢do 2 apresenta uma
revisdo bibliografica acerca de algoritmos que tratam de minera¢do de dados distribuida,
além de apresentar alguns algoritmos que demonstram a validade de realizar analise de
agrupamentos sobre um subconjunto dos dados. A se¢do 3 discute o funcionamento dos
mapas auto-organizaveis, mostrado sua aplicacdo em tarefas de andlise de agrupamento. A
secdo 4 apresenta o algoritmo sugerido, detalhando seu funcionamento e as vantagens
obtidas com a sua utilizagdo. A se¢do 5 mostra a aplica¢dao do algoritmo a alguns conjuntos
de dados, comparando-os com os resultados obtidos com a aplicagdo de métodos
tradicionais. Por fim, a se¢do 6 apresenta as conclusdoes e a secdo 7 discute futuras
modificac¢des no algoritmo proposto.

2. Revisao Bibliografica

Descoberta de conhecimento em bases de dados distribuidas (distributed knowledge
discovery), descoberta de conhecimento em paralelo (parallel knowledge discovery) e
mineracdo de dados distribuida (distributed data mining) sdo diferentes termos para
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descrever algoritmos que buscam basicamente os mesmos resultados: obter conhecimento
a partir de um conjunto de bases de dados distribuidas. Uma coletanea de trabalhos sobre o
tema ¢ mantida em [Bhaduri, 2006].

Algoritmos de andlise de agrupamentos realizam comparagdes entre objetos de uma
base de dados a fim de identificar semelhancas entre eles, quanto maior o numero de
objetos e quando mais atributos esses objetos possuirem, maior serd a quantidade de
comparagdes a ser realizada. Assim, a complexidade de um processo de andlise de
agrupamentos ¢ diretamente proporcional a quantidade de dados que o algoritmo manipula.

Portanto, buscar agrupamentos em bases de dados de alta dimensionalidade ¢ uma
tarefa ndo-trivial. O aumento no numero de atributos de cada entrada ndo apenas influencia
negativamente no tempo de processamento do algoritmo, como também dificulta o
processo de identificagdo dos agrupamentos.

Determinadas aplicagdes atuais possuem bases de dados tdo volumosas que nao ¢
possivel manté-las integralmente na memoria principal, mesmo utilizando maquinas
robustas. A seguir, sdo apresentadas trés abordagens para resolver esse problema
[Kantardzic, 2003]:

a) Armazenam-se os dados em memoria secunddria e agrupa-se subconjuntos dos
dados isoladamente, reunindo-se os resultados em uma etapa posterior para agrupar
o conjunto inteiro;

b) Utiliza-se um algoritmo de agrupamento incremental, onde cada elemento ¢ trazido
individualmente para a memoria principal e associado a um dos grupos existentes
ou alocado em um novo grupo;

c) Utiliza-se uma implementacdo paralela, onde vdarios algoritmos trabalham
simultaneamente sobre os dados armazenados, aumentando a eficiéncia.

Nos casos em que o conjunto de dados precisa ser dividido em subconjuntos, duas
abordagens sdo normalmente utilizadas, conforme pode ser visto na Figura 1. A primeira e
mais utilizada ¢ dividir horizontalmente a base de dados, criando subconjuntos
homogéneos dos dados, de forma que cada algoritmo opere sobre as mesmas variaveis,
apenas se tratando de registros diferentes. Outra abordagem ¢ dividir verticalmente a base
de dados, criando subconjuntos heterogéneos dos dados, nesse caso cada algoritmo opera
sobre 0os mesmos registros, mas tratando de atributos diferentes.

mrtl mrHl

mrt2 mtl

Figura 1. Particionamento horizontal e vertical de dados em uma tabela

A integracdo de diversas bases de dados em um Unico local ¢ desaconselhada em se
tratando de bases de dados muito volumosas [Forman and Zhang, 2000]. Se uma
organizagdo possui grandes bases de dados dispersas e precisa reunir todos os dados a fim
de aplicar sobre elas os algoritmos de mineracdo de dados, esse processo pode exigir
grandes transferéncias de dados, o que poderd ser lento e dispendioso. Além disso,
qualquer mudanga que ocorra nos dados distribuidos, como por exemplo, a inclusdo de
novas informagdes ou alteragdes daquelas ja existentes tera que ser atualizada junto a base

2129



de dados central. Isso exige uma politica complexa de atualizacdo de dados, com
sobrecarga de transferéncia de informacgdes dentro do sistema.

Em um dos primeiros trabalhos sobre analise de agrupamentos distribuida, [Forman
and Zhang, 2000] apresenta uma técnica que paraleliza diversos algoritmos a fim de obter
maior eficiéncia no processo de mineracdo de multiplas bases de dados distribuidas. Os
autores reforcam a necessidade de preocupacdo em relagdo a reduzir sobrecarga de
comunicagdo entre as bases, diminuir o tempo de processamento € minimizar a
necessidade de maquinas poderosas e com capacidades de armazenamento estendidas.

Outros fatores que motivam a existéncia de bases de dados distribuidas estdo
relacionados a questdes da segurancga e privacidade dos dados, conforme aborda [Chak-
Man et al, 2004]. Muitas organizagdes mantém bases de dados geograficamente
distribuidas como uma forma de aumentar a seguranca das suas informagdes. Dessa forma,
se por acaso uma das politicas de seguranca falha, o invasor tem acesso apenas a uma parte
das informacodes existentes.

Em bases de dados que reinem um grande niimero de atributos, uma outra
abordagem algumas vezes utilizada ¢ realizar a analise a partir de um subconjunto dos
atributos, ao invés de considerar todas as variaveis simultanecamente. Uma dificuldade
obvia dessa abordagem ¢ identificar quais varidveis sdo mais importantes no processo de
identificagdo dos grupos e a utilizagdo de métodos estatisticos, tais como Andlise de
Componentes Principais (PCA) e Andlise Fatorial, ¢ empregada com freqiiéncia [Hair Jr. et
al., 2005].

Dentro dessa proposta, [Friedman and Meulman, 2004] apresenta um algoritmo
denominado COSA (Clustering Objects on Subsets of Attributes) que ndo apenas realiza
analise de agrupamentos a partir de um subconjunto dos atributos, mas identifica quais
variaveis sdo mais importantes em cada grupo identificado. Em um trabalho mais recente,
[Damian et al., 2007] demonstram a aplicabilidade do algoritmo COSA na analise de
sistemas bioldgicos.

[Laine, 2002] demonstra como o usudrio pode identificar quais as varidveis mais
importantes em um processo de mineracdo de dados em particular, utilizando mapas auto-
organizaveis para a tarefa de analise de agrupamentos. Para isso, o autor descreve um
método que analisa 0 mapa SOM treinado e identifica o conjunto de varidveis que melhor
separa 0s grupos.

[He et al, 2005] analisa a influéncia dos tipos de dados no processo de
agrupamento e propde dividir o conjunto de atributos em dois subconjuntos, um apenas
com os atributos numéricos e outro apenas com os atributos categéricos. Em seguida,
propoe o agrupamento de cada um dos subconjuntos isoladamente, utilizando algoritmos
apropriados para cada um dos tipos. No final, os resultados de cada um dos agrupamentos
sdo combinados em uma nova base de dados que ¢ mais uma vez submetida a um
algoritmo de agrupamento para dados categoricos.

[Kargupta et al., 2001] apresenta uma técnica chamada Andlise Coletiva de
Componentes Principais (CPCA — Collective Principal Component Analysis) para analise
de agrupamentos de dados heterogéneos de alta dimensionalidade. Segundo os autores, ndo
existe nenhum técnica que efetue analise de componentes principais (PCA) distribuida, a
partir de conjuntos de dados heterogéneos e a técnica que eles apresentam ¢ uma solucao
para esse problema. Nesse trabalho, os autores demonstram preocupacao em reduzir as
taxas de transferéncias de dados em um ambiente de dados distribuidos.
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Este trabalho tem como objetivo apresentar uma arquitetura baseada em redes
neurais auto-organizaveis (self-organizing maps) que permita auxiliar no processo de
extracdo de informacgdes de grandes volumes de dados, sendo menos sensivel aos
problemas enfrentados pelas abordagens tradicionais, onde os dados sdo agrupados em um
unico local antes da aplica¢do dos algoritmos de mineragao de dados.

3. Mapas Auto-Organizaveis

Redes neurais artificiais (RNA) s3o uma importante ferramenta computacional,
com forte inspiracdo neurobioldgica e largamente utilizada na solu¢do de problemas
complexos, que ndo podem ser tratados por solugdes algoritmicas tradicionais [Haykin,
2001]. Aplicagcdes para RNA incluem reconhecimento de padrdes, anélise e processamento

de sinais, tarefas de andlise, diagnostico e prognostico, classificagdo e agrupamento de
dados.

Dentre os inimeros modelos de redes neurais existentes, um deles, em particular,
tem sido amplamente utilizado em tarefas de classificagdo automatica de dados,
visualizacao de dados de dimensao elevada e na redugdo de dimensionalidade: os mapas
auto-organizaveis (self-organizing maps — SOM) [Kohonen, 2001]. As redes neurais SOM,
também chamados de mapas de Kohonen, constituem uma classe de rede neural, de
aprendizado ndo supervisionado, conhecidas como redes competitivas. Neste tipo de rede,
todos os neurdnios (unidades basicas de processamento da rede) recebem o mesmo
estimulo de entrada e competem entre si para identificar que € o vencedor.

Uma importante caracteristica das RNA do tipo SOM ¢ a compressao de
informagdo, enquanto mantém preservadas relagdes topologicas e métricas existentes nos
dados de entrada. Isso significa que elementos do conjunto de entrada que possuam
caracteristicas semelhantes tendem a permanecer juntos quando projetados na camada de
saida da rede.

A arquitetura de uma rede neural do tipo SOM ¢ extremamente simples, consistindo
apenas de duas camadas de neurdnios (Figura 2). A primeira camada de entrada, composta
por um vetor com p neurdnios, representa a dimensionalidade do conjunto de entrada (ou
seja, a quantidade de atributos da tabela de dados). Cada neurénio de entrada estd
conectado a todos os neurdnios da camada seguinte. A segunda camada, também
conhecida como camada de saida, representa o mapa onde o conjunto de entrada sera
projetado, sendo composta por um conjunto de neurdnio, normalmente dispostos na forma
de um vetor (unidimensional) ou de uma matriz (bidimensional), onde cada neurdnio esta
conectado apenas aos seus vizinhos.

Durante a etapa de treinamento de uma rede neural do tipo SOM, um representante
do conjunto de entrada ¢ selecionado aleatoriamente e apresentado a camada de entrada da
rede. Uma fungdo de ativag¢do calcula a semelhanga entre o vetor de entrada e todos os
neurdnios do mapa. O neuronio da camada de saida que se apresentar como mais similar
ao neurdnio de entrada ¢ declarado vencedor e os seus pesos sindpticos, assim como os dos
seus vizinhos sdo realgcados. O processo se repete com outros vetores do conjunto de
entrada até que a rede esteja treinada.
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Figura 2. Arquitetura de uma rede neural do tipo SOM

A funcdo de ativagdo comumente utilizada para calcular a distancia entre o vetor de
entrada e os neuronios da rede ¢ a distancia euclidiana, dada pela equacao

[m,—x, | =il[xk,.(t)_mg,(t)f (1)

Onde ||.|| representa a medida de distancia, x representa um vetor qualquer do conjunto de
entrada e m representa um vetor da camada de saida.

Para identificagdo do neurdnio vencedor, verifica-se dentre todos os neurdnios da
camada de saida, qual deles possui a menor distancia para o vetor de entrada, usando-se a
equagao (2), onde c¢ representa o neurdnio vencedor, x representa um vetor qualquer do
conjunto de entrada e m representa um vetor da camada de saida:

| 2)

Os pesos sinapticos do neurdnio vencedor e da sua vizinhanga sdo atualizados
através da equagdo (3), onde ¢ representa o tempo, x(?) representa um vetor aleatdrio do
conjunto de entrada e 4. determina o raio de vizinhanca que serd modificado, normalmente
sendo reduzido na medida em que o algoritmo de treinamento avanga.

mi(t+l):m[(t)+hci(t)'[x(t)_mi(t)] (3)

Em uma tarefa de identificacdo de padrdes, uma das principais aplicagdes para este
tipo de rede, ser o neurdnio vencedor significa ser o mais semelhante, dentre os existentes
no mapa de saida, ao valor apresentado a entrada da rede. O neurd6nio vencedor,
juntamente com a sua vizinhanga, tem seus valores realcados, de forma que se a mesma
entrada for apresentada a rede posteriormente, aquela regido do mapa ira ficar ainda mais
realgada.

X—m,_ |=min||| x —m,
i

Uma vez concluido o processo de treinamento, a rede SOM pode ser utilizada para
classificar padrdes e agrupd-los segundo suas caracteristicas presentes no espaco de
entrada. Uma vez que a rede associa cada padrdo apresentado a camada de entrada a um
neurénio da camada de saida, pode-se usar esse mapeamento para agrupar dados
semelhantes.

As redes do tipo SOM possuem a habilidade de formar um mapa topografico dos
padroes de entrada, de forma que a disposi¢do dos neurdnios na grade reflete
caracteristicas estatisticas contidas nos padrdes de entrada. Com isso, as redes SOM
preservam a topologia entre os espagos de entrada e saida, permitindo que se enxerguem
padroes de comportamentos que seriam invisiveis em um ambiente p-dimensional [Costa,
1999]. Outras propriedades da rede SOM podem ser resumidas como descrito a seguir
[Haykin, 2001; Gongalves et al., 2007a]:
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a) Aproximacdo do espaco de entrada: o SOM tem como objetivo basico
armazenar um conjunto grande de vetores de entrada encontrando um conjunto
menor de prototipos (vetores de pesos sindpticos w;) de modo a fornecer uma
boa aproximagdo para o espago de entrada original. A base tedérica dessa
estratégia esta fundamentada na teoria da quantizagdo vetorial, cuja motivacao
¢ a reducao de dimensionalidade ou a compressao de dados;

b) Ordenacdo Topoldgica: ao realizar o mapeamento nao-linear dos vetores de
entrada para o arranjo de neurdnios da rede, o algoritmo do SOM tenta
preservar ao maximo a topologia do espaco original, ou seja, procura fazer com
que neurdnios vizinhos no espaco de saida apresentem vetores de pesos que
representem padrdes vizinhos no espago de entrada;

c¢) Casamento de Densidade: o mapeamento efetuado pelo SOM reflete a
distribuicdo de probabilidade dos dados no espago de entrada original. Regides
do espaco de entrada de onde os vetores de amostra x sdo retirados com uma
alta probabilidade de ocorréncia sdo mapeadas para dominios maiores no
espago de saida e, portanto, com melhor resolucao que regides no espaco de
entrada de onde vetores de amostra x s3o retirados com uma baixa
probabilidade de ocorréncia.

Uma forma comumente utilizada para visualizar os resultados obtidos em um
processo de andlise de agrupamentos que utiliza o algoritmo SOM ¢ através da matriz de
distancias unificadas [Ultsch, 1993], ou matriz-U, como ¢ mais conhecida. A matriz-U
representa distdncias entre os neurdnios vizinhos do vetor de referéncia através de uma
escala de niveis de cinza, de forma que neuronios proximos (semelhantes entre si) sdo
representados por cores claras, enquanto neurdnios distantes sdo representados por cores
escuras. Assim, ¢ possivel identificar os grupos detectados pelo algoritmo.

M¢étodos de segmentacdo automatica de mapas neurais, que possibilitam melhor
interpretacdo e analise do SOM, foram propostos por um dos autores envolvendo técnicas
diferentes, como segmentacdo morfologica da matriz-U [Costa, 1999; Costa e Netto,
1999], segmentacao utilizando técnicas de particionamento de grafos [Costa e Netto, 2003 ]
e segmentacdo do SOM por métodos de agrupamentos hierarquicos com conectividade
restrita [Costa, 2005; Gongalves et al., 2007b].

Meétodos hierarquicos também tém sido abordados para particionamento recursivo
de bases de dados e aplicagdes como compressao de imagens [Costa et al., 2003; Costa e
Netto, 2001a,b]. Mais recentemente, [Gongalves et al., 2005, 2006) apresentou uma
otimizacdo do método proposto por [Costa e Netto, 1999] incorporando indices de
validacdo de agrupamentos CDbw [Halkidi e Vazirgiannis, 2002], que trata de maneira
eficiente agrupamentos com formatos arbitrarios. Extensdes do método para uso com
agrupamento hierarquico do mapa de Kohonen aplicado em classificagdo de imagens de
satélite foram apresentadas em [Gongalves et al., 2007a, b].

Ainda, em casos onde ocorrem perdas significativa de topologia no mapeamento de
espacos de entrada de elevada dimensdo para redes SOM, os autores desenvolveram
métodos de segmentagdo de mapas com espaco de saida 3-D, que possibilitam menor
distor¢ao e melhor analise [Costa, 1999; Costa e Netto, 2007].
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4. Metodologia Proposta

Algoritmos que realizam analise de agrupamentos distribuida, normalmente a fazem
em duas etapas. Em um primeiro momento, os dados sdo analisados localmente em cada uma
das unidades que fazem parte da base de dados distribuida. Em uma segunda etapa, uma
unidade central retine os resultados parciais e os combina para obter um resultado global.

Esta secdo apresenta uma estratégia para agrupar objetos semelhantes em bases de
dados distribuidas, utilizando mapas auto-organizaveis. O processo também ¢ realizado em
duas etapas: na primeira etapa, o algoritmo SOM ¢ aplicado localmente em cada uma das
bases distribuidas. Na segunda etapa, o SOM ¢ novamente aplicado, desta vez sobre os
representantes de cada uma das bases distribuidas, para criar um resultado definitivo. Uma
visao geral da arquitetura partSOM pode ser observada na Figura 3, onde sdo apresentadas
todas as etapas do processo. Um resumo do algoritmo ¢ apresentado a seguir, sendo
discutida cada uma das suas etapas:

Algoritmo partSOM

1. Cada unidade local aplica o algoritmo SOM sobre seus dados, obtendo
como resposta o mapa treinado e seu vetor referéncia (codebook);

2. Cada unidade local projeta seus dados sobre o seu vetor referéncia,
obtendo como resposta o indice desse vetor que melhor representa cada
uma das instancias da base;

3. Os indices e o vetor referéncia de cada unidade local sdo enviados a
unidade central,

4. A unidade central remonta as bases remotas a partir dos indices e vetores
referéncia recebidos;

5. A unidade central aplica o algoritmo SOM sobre os representantes das
bases locais, obtendo resultados bem préximos do que seria obtido com a
analise dos dados originais.

No passo 1, cada unidade local aplica o algoritmo SOM sobre seus dados e o
resultado dessa fase ¢ um conjunto de mapas treinados. Como os mapas sao treinados
individualmente, a partir do seu subconjunto de atributos, cada um deles ira capturar a
topologia do seu espago de entrada, armazenando-a em seu vetor referéncia. O vetor
referéncia (ou codebook), apesar de possuir apenas um subconjunto dos dados originais,
mantém as caracteristicas existentes dos dados de entrada.

No passo 2, cada elemento de cada um dos subconjuntos de entrada ¢ apresentado
ao seu respectivo mapa, com o objetivo de identificar qual dentre os neuronios do mapa
(vetor referéncia) ¢ o mais semelhante a ele. O indice do neur6nio mais semelhante (best
match unit — bmu) é armazenado em um vetor de indices, que possui 0 mesmo nimero de
linhas do conjunto de entrada, mas apenas uma coluna.

No passo 3, cada uma das unidades locais envia o vetor de indices € o seu
respectivo mapa a unidade central. Esta ¢ a principal vantagem do algoritmo em relagao
aos métodos tradicionais, ao invés de enviar todos os subconjuntos de dados a unidade
central, apenas os seus representantes sdo enviados, diminuindo-se sensivelmente o fluxo
de dados entre as unidades remotas e a unidade central.

No passo 4 ¢ realizado o procedimento inverso, com o objetivo de remontar a base
de dados a partir dos valores recebidos. Cada elemento de cada um dos vetores de indice ¢
substituido pelo equivalente presente no seu mapa SOM correspondente, a fim de
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reconstruir uma tabela com valores similares aqueles existentes no subconjunto de entrada.
Os dados sdo entdo justapostos em uma nova tabela, respeitando-se a mesma ordem em
que estavam em suas bases de dados originais.

A expectativa ¢ de que o resultado obtido nessa etapa possa ser generalizado como
sendo equivalente ao conjunto de dados original. Os dados obtidos apds a etapa 4 (e que
servirdo de entrada na etapa 5) correspondem a valores similares aos originais, uma vez
que os neurdnios enviados no vetor referéncia sdo representantes proximos dos valores
encontrados em cada um dos conjuntos de entrada.

Finalmente, no passo 5 ¢ realizada uma nova segmentacao, dessa vez sobre o dados
reconstruidos a partir dos representantes recebidos. Um novo SOM ¢ treinado e o resultado
obtido nessa segmentacao ¢ muito proximo ao que seria obtido com os dados originais.

1 Xn Xip 1 Yiu Yip 1 Wi Wip 1 Zj) Zyp
2 X21 X2p 2 Y21 Y2p 2 W21 W2p 2 221 Z2p
3 X31 X3p 3 Y31 Y3p 3 W3 W3p 3 73 Z3p
4 X4 X4p 4 Yai Yap 4 Wy Wap 4 Z4 s Zsp
m Xm1 e Xmu m yml Yxnu m Wm1 e me m Zm) e Zmu
Treinamento Treinamento Treinamento Treinamento
SOM 1 SOM 2 SOM 3 SOM
Representantes Representantes Representantes Representantes
1 2 10 6
3 4 5
1 5 7 11
5 5 9 4
3 8 2 4
indices 1 indices 2 indices 3 indices N

Montagem da Base de Dados a partir dos Representantes

1 X1 X12 Yi3 Yi4 Zip
2 Xo1 X2 Y23 Vo4 Zon
3 X31 X Vi Y, Z3n
4 Xa1 X4 Va3 Vaa Zan
m Xml Xm Ymi Ym1 Zinp
Treinamento
Resultado

Figura 3. Visao geral da arquitetura partSOM
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5. Resultados Experimentais

A fim de verificar a eficacia do algoritmo proposto, esta secdo compara-o com uma
estratégia tradicional de andlise de agrupamentos utilizando o SOM e apresenta os
resultados dos testes realizados. Os testes foram efetuados utilizando-se o pacote SOM
Toolbox 2.0 [Vesanto, 2000], disponivel em http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/
download/.

Foram utilizados diversos critérios comparativos para validar o algoritmo proposto,
incluindo a contagem individual da quantidade de erros obtida na aplica¢do do algoritmo
sobre um conjunto de testes, a utilizacdo de indices de erro proprios do algoritmo SOM,
além da comparagdo visual entre os mapas treinados do algoritmo SOM tradicional e da
abordagem proposta.

A matriz-U permite visualizar os resultados obtidos em um processo de anélise de
agrupamentos utilizando o algoritmo SOM. No entanto, a matriz-U ¢ uma imagem
bidimensional composta a partir de uma escala de niveis de cinza e a interpretagdo dos
seus resultados em aplicagdes reais pode ser uma tarefa complexa [Costa, 1999]. Por isso,
a fim de detectar com mais facilidade os agrupamentos existentes e melhorar a
visualizag¢ao dos resultados, utilizou-se o algoritmo K-Means sobre os mapas treinados.

Os experimentos realizados utilizaram bases de dados amplamente conhecidas e
bastante utilizadas em aprendizado de maquina, sobre as quais ¢ possivel encontrar valores
de referéncia entre diversos algoritmos, o que facilitou a avaliacdo dos resultados obtidos.
A base de dados Wine possui 178 registros, cada um com 13 atributos, contendo dados de
analises quimicas realizadas com trés tipos de vinhos. A base de dados Wages possui 534
registros, cada um com 11 atributos, contendo dados sobre saldrio e indicadores sociais
obtidas a partir de um subconjunto do Censo dos Estados Unidos de 1985. A base de dados
Mushroom possui 8124 registros, cada um com 22 atributos categoricos, contendo dados
de diversas espécies de cogumelos comestiveis € ndo comestiveis.

As bases foram obtidas junto aos repositérios de dados da UCI (UCI Repository of
Machine Learning Databases), disponivel no enderego http://archive.ics.uci.edu/ml/, e da
StatLib (Department of Statistics at Carnegie Mellon University), disponivel no endereco
http://lib.stat.cmu.edu/.

A base de dados Wages possui tanto dados categoricos quanto numéricos, enquanto
que a base de dados Mushroom possui apenas dados categdricos. Por restricdes do
algoritmo SOM, dados categdricos devem ser convertidos em numéricos, a fim de poderem
ser tratados adequadamente, uma vez que o algoritmo calcula a similaridade entre objetos
utilizando distancia euclidiana. Por isso, foi necessario realizar uma etapa de pré-
processamento dos dados nessas duas bases de dados antes de aplicar o algoritmo sobre as
mesmas.

Por exemplo, na base de dados Wages, o atributo OCCUPATION ¢ categoérico e
refere-se ao tipo de trabalho desempenhado pelo empregado. O atributo possui
originalmente seis valores possiveis, numerados de 1 a 6, a saber: 1=gerencial, 2=vendas,
3=religioso, 4=servigos, S=profissional liberal, 6=outros. Apds o pré-processamento, o
atributo foi substituido por seis novas colunas com valores bindrios (e mutuamente
excludentes), que indicam a qual setor o empregado pertence, conforme ilustrado na
Figura 4.
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Figura 4. Conversao de dados categéricos em dados numéricos (Wages)

No caso da base de dados Mushroom, todos os atributos sdo categoricos e cada um
deles possui um conjunto de possiveis valores, representados por um caractere. Como no
caso anterior, esses valores exigem um pré-processamento dos dados a fim de serem
convertidos em valores numéricos, antes de sua utilizacao pelo algoritmo SOM.

A conversao foi realizada da seguinte forma: para cada possivel valor categorico
existente no atributo, foi criada uma coluna. O valor de cada instancia em cada uma das
colunas foi atribuido como sendo 0 ou 1, de acordo com o valor categérico da instancia
para aquele atributo. A Figura 5 apresenta um exemplo dessa conversdo para o atributo 22.

# cat\gzléorl;co # g m ! P v d
1 u 1tlofJolofo[1 o] o
2 g |:> 21t lololo]olo 0
3 m sfol1[oflolo]o] o
4 u aloflofJolol1lo] o

Figura 5. Conversao de dados categdricos em dados numéricos (Mushroom)

5.1. Base de Dados Wine

A base de dados Wine contém 178 instancias, cada uma delas composta por 13
atributos que correspondem aos resultados de analises quimicas realizadas em trés tipos de
vinhos que sdo produzidos na mesma regido da Italia, provenientes de diferentes cultivos.
Os atributos incluem teor alcodlico, acidez, alcalinidade, intensidade de cor, entre outros.
A base possui 59 instancias da primeira classe, 71 instancias da segunda classe e 48
instancias da terceira.

Para o experimento aqui descrito, a base de dados foi inicialmente analisada com o
algoritmo SOM tradicional, considerando os 13 atributos simultaneamente. Em seguida, os
dados foram divididos em dois subconjuntos, um com os seis primeiros atributos e outro
com os sete atributos restantes. O algoritmo foi aplicado isoladamente a cada um dos
subconjuntos e, posteriormente, sobre os representantes destes. Os resultados do algoritmo
proposto ficaram muito proximos ao método tradicional, onde todas as varidveis sdo
analisadas simultaneamente. Além disso, foram realizados testes adicionais variando-se o
numero de particdes, sempre com resultados proximos aos apresentados a seguir.

Na primeira implementac¢ado, usando o algoritmo SOM tradicional, foi utilizado um
mapa de tamanho 11 x 6, de formato hexagonal, conforme definido automaticamente pelo
SOM Tooolbox. Na segunda implementagdo, utilizando a abordagem proposta, foram
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usados dois mapas, o primeiro de tamanho 9 x 7 e o segundo de tamanho 11 x 6, ambos
planos e dispostos no formato hexagonal.

Foram efetuados testes para medir o percentual de acertos do algoritmo em uma
tarefa de classificacdo de objetos utilizando o mesmo conjunto de dados usado durante o
treinamento. A Tabela 1 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos pelo SOM
tradicional e pelo algoritmo proposto em relacdo a base de dados Wine. Foram utilizados
como parametros de comparacgdo o erro de quantizagdo médio (quantization error — ge), o
erro topografico médio (fopografic error — te), o numero de itens erroneamente
classificados (numErros) e o percentual de acertos (%oAcertos).

Tabela 1. Valores comparativos entre o SOM tradicional e o algoritmo proposto em
relacdo a base de dados Wine

Algoritmo qe te numErros %Acertos
SoM 1,8833 0,0169 4 97,8%
Proposto 2,0967 0,0674 7 96,1%

A Figura 6a apresenta a matriz-U original, obtida a partir da aplicagdo do algoritmo
SOM tradicional sobre a base de dados Wine. A Figura 6b apresenta a segmentagdo do
mapa de saida, que foi obtida aplicando-se o algoritmo K-means sobre o mapa treinado e
identificando com cores diferentes cada um dos grupos detectados. Foi utilizada a
implementagdo do K-means existente no proprio SOM Toolbox, que determina
automaticamente o numero (k) de agrupamentos. As Figuras 7a e 7b apresentam os
mesmos resultados, porém utilizando o algoritmo proposto.

hatriz | K-means sobre o S0k

Figura 6. Matriz-U original (a) e segmentacdo do mapa (b), obtidas com o
algoritmo SOM tradicional a partir da base de dados Wine
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M atriz 1 K-means sobre o pat=0Oh

Figura 7. Matriz-U original (a) e segmentacdo do mapa (b), obtidas com o
algoritmo proposto a partir da base de dados Wine

5.2. Base de Dados Wages

A base de dados Wages consiste de um subconjunto extraido aleatoriamente a partir
dos dados da pesquisa Current Population Survey de 1985, realizada nos Estados Unidos.
A base possui 534 instancias e contendo 11 atributos cada uma. Nao ha atributo de classe,
por ndo se tratar de uma base de dados destinada a tarefas de classificacdo. Os atributos
incluem informagdes sobre saldrio, sexo, nimero de anos de formacao académica, nimero
de anos de experiéncia, ocupacao e regido onde reside, entre outros.

Apos o pré-processamento aplicado a base de dados para conversdo dos dados
categoricos em dados numéricos, o niimero de colunas aumentou para 20. No experimento
aqui descrito, a base de dados foi inicialmente analisada com o algoritmo SOM tradicional,
considerando os 20 atributos simultaneamente. Em seguida, os dados foram divididos em
dois subconjuntos, cada um com 10 atributos. O algoritmo foi aplicado isoladamente a
cada um dos subconjuntos e, posteriormente, sobre os representantes destes. Como no
exemplo anterior, os resultados do algoritmo proposto ficaram muito proximos ao método
tradicional, onde todas as variaveis sdo analisadas simultaneamente.

Na primeira implementacao, usando o algoritmo SOM tradicional, foi utilizado um
mapa de tamanho 12 x 10, de formato hexagonal, conforme definido automaticamente pelo
SOM Tooolbox. Na segunda implementacdo, utilizando a abordagem proposta, foram
usados dois mapas, o primeiro de tamanho 12 x 10 e o segundo de tamanho 13 x 9, ambos
planos e dispostos no formato hexagonal. O mapa final, que retine os resultados parciais,
foi definido como sendo de tamanho 9 x 7.

Por se tratar de uma base de dados sem atributo de classe, os testes comparativos
foram efetuados levando em consideragdo apenas o erro de quantizacdo médio
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(quantization error — ge), o erro topografico médio (topografic error — te) e a comparagao
visual dos mapas treinados e segmentados com o auxilio do algoritmo K-means. A Tabela
2 apresenta uma comparagdo entre os resultados obtidos pelo SOM tradicional e pelo
algoritmo proposto em relacdo a base de dados Wages.

Tabela 2. indices de erros entre o SOM tradicional e o algoritmo proposto em
relacdo a base de dados Wages

Algoritmo qe te
SOM 2,4690 0,0431
Proposto 3,6401 0,1629

A Figura 8a apresenta a matriz-U original, obtida a partir da aplicagdo do algoritmo
SOM tradicional sobre a base de dados Wages. A Figura 8b apresenta a matriz-U obtida a
partir da aplicag¢do do algoritmo proposto sobre a base de dados Wages.

hlatriz U - SO Tradicional Watriz U - Algoritmo Proposto

Figura 8. Matriz-U original (a) e com o algoritmo proposto (b), obtidas a partir da
base de dados Wages

5.3. Base de Dados Mushroom

A base de dados Mushroom contem a descrigdo de exemplos (hipotéticos) de
diversas espécies de cogumelos, divididos em dois grupos: comestiveis ou ndo-comestiveis
(venenosos). A base possui 8124 instancias e cada instancia contém 22 atributos, mais o
atributo da classe. Os dados de cada instancia incluem diversas informagdes sobre a
espécie, tais como: o formato, aparéncia ¢ cor do caule e da parte superior, odor
caracteristico e local onde ¢ encontrado.

Originalmente, a base de dados possui apenas valores categoricos. Ou seja, cada
atributo possui um conjunto de possiveis valores, representados por caracteres. Como o
algoritmo SOM nao trabalha diretamente com dados categoricos, esses valores exigem um
pré-processamento dos dados a fim de serem convertidos em valores numéricos, antes de
sua utilizagdo. Apds o pré-processamento, o nimero de colunas da base de dados
aumentou para 117.
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O experimento foi conduzido de forma semelhante aos anteriores. Inicialmente, a
base de dados foi analisada com o algoritmo SOM tradicional, considerando os 117
atributos simultaneamente. O tamanho do mapa, calculado automaticamente pelo
algoritmo, foi de 23 x 19 neur6énios e o formato do mapa foi definido com hexagonal.

Em seguida, os dados foram divididos verticalmente em dois subconjuntos: o
primeiro com 50 colunas e o segundo com 67 colunas. Nessa divisdo, buscou-se manter
agrupados colunas relacionadas ao mesmo atributo da base original, assim como, atributos
relacionadas com as mesma caracteristicas da espécie, como por exemplo, o formato, cor e
aspecto do caule. O tamanho dos mapas foi definido como sendo 25 x 18 ¢ 23 x 19 na
primeira etapa e 23 x 19 na segunda etapa, todos no formato hexagonal.

Um terceiro experimento foi realizado com a base dividida em 4 parti¢des, com 31,
18, 33 e 35 colunas respectivamente, sempre buscando-se manter agrupados atributos
relacionados entre si. O algoritmo foi aplicado isoladamente a cada um dos quatro
subconjuntos e, posteriormente, sobre os representantes destes, reunidos em uma Unica
tabela. Como nos exemplos anteriores, os resultados do algoritmo proposto ficaram muito
proximos ao método tradicional, onde todas as varidveis sao analisadas simultaneamente.

Como no primeiro exemplo, foram efetuados testes para medir o percentual de
acertos do algoritmo em uma tarefa de classificacdo de objetos utilizando o mesmo
conjunto de dados usado durante o treinamento, a fim de compara-lo com a implementagao
proposta. Os resultados obtidos pelo SOM tradicional e pelo algoritmo proposto em
relagdo a base de dados Mushroom, para duas e quatro parti¢des, sdo apresentados na
Tabela 3. Foram utilizados como parametros de comparagdo o erro de quantizacdo médio
(quantization error — ge), o erro topografico médio (topografic error — te), o nimero de
itens erroneamente classificados (numErros) e o percentual de acertos (%0A4certos).

Tabela 3. Valores comparativos entre o SOM tradicional e o algoritmo proposto em
relacéo a base de dados Mushroom

Algoritmo qe te numErros %Acertos
SOM 5,545 0,042 3 99,96%
Proposto (2) 5,859 0,049 0 100,00%
Proposto (4) 5,783 0,062 292 96,41%

A Figura 9a apresenta a matriz-U original, obtida a partir da aplicagdo do algoritmo
SOM tradicional sobre a base de dados Mushroom. As Figuras 9b e 9c apresentam a
matriz-U obtida a partir da aplicacdo do algoritmo proposto sobre a mesma base de dados,
considerando-se o caso de duas e quatro parti¢cdes respectivamente.

Também foi realizada a rotulagem do mapa treinado, a fim de fazer uma
comparag¢ao visual da distribui¢do topologica das areas relativas a cada classe (comestiveis
e ndo comestiveis). A Figura 10a apresenta o mapa rotulado obtido a partir da aplicagdo do
algoritmo SOM tradicional sobre a base de dados Mushroom. As Figuras 10b e 10c
apresentam os mesmos mapas obtidos a partir da aplicacdo do algoritmo proposto sobre a
mesma base de dados, considerando-se o caso de duas e quatro partigdes respectivamente.
E possivel identificar a segmenta¢do das areas em cada um dos mapas, onde a letra ‘e’
representa comestivel (edible) e a letra ‘p’ representa nao-comestivel (poisonous).
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Uma das principais vantagens do algoritmo proposto em relacdo a abordagem
tradicional, onde os dados sdo centralizados, ¢ a reducao na transferéncia de dados entre as

unidades, pois apenas o vetor de indices e o vetor referéncia sdo enviados das unidades
remotas para a unidade central. Por isso, o algoritmo apresenta-se bastante adequado para
aplicacdo em tarefas de andlise de agrupamento sobre bases de dados verticalmente
distribuidas.

A Tabela 4 apresenta uma comparagdo entre a abordagem tradicional (SOM) e a
abordagem proposta (partSOM), em relacdo ao volume de dados a ser transferido, supondo
que a base de dados Mushroom esteja distribuida entre varias unidades remotas.
Considerou-se 1 byte para cada atributo armazenado, uma vez que apds a conversao, todos
os atributos passaram a ser binarios.

Tabela 4. Volume de dados transferidos (em bytes) entre as unidades remotas e a
unidade central em relacao a base de dados Mushroom

Algoritmo Unidade 1 Unidade 2 Unidade 3 Unidade 4 Total
SOM (2 partigoes) 406.200 544.308 - - 950.508
Proposto (2 parti¢oes) 8.574 8.561 - - 17.135
SOM (4 partigoes) 251.844 146.232 268.092 284.340 950.508
Proposto (4 particoes) 8.574 8.561 8.574 8.561 34.270

Matriz U - SOM Tradicional Matriz U - Algortimo Proposto (2 partigdes)  Matriz U - Algortimo Proposto (4 partigées)

Figura 9. Matriz-U original (a) e com o algoritmo proposto em duas (b) e quatro (c)
particoes, obtidas a partir da base de dados Mushroom
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Figura 10. Mapa rotulado original (a) e
quatro (c) particoes, obtidas a partir da base de dados Mushroom
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6. Conclusoes

Este trabalho apresenta um algoritmo alternativo para analise de agrupamentos em
bases de dados geograficamente distribuidas, através da utilizacdo de mapas auto-
organizaveis, que reduz sensivelmente a quantidade de dados transferidos entre as
unidades remotas e a unidade central.

Uma crescente tendéncia de minerar dados armazenados de forma distribuida tem
motivado o surgimento de algoritmos que permitam analisar cada uma das bases
isoladamente e reunir os resultados posteriormente a fim de combina-los para obter um
resultado final.

Os resultados obtidos nesse experimento demonstram que o algoritmo consegue
obter resultados semelhantes e, em alguns casos, até superiores aos obtidos com a
transferéncia de todas as bases de dados para uma unidade central e a posterior aplicagao
de algoritmos de mineracao de dados convencionais.

No entanto, o principal objetivo do algoritmo proposto nao ¢ de competir com o0s
métodos tradicionais, mas de ser uma alternativa vidvel para analisar agrupamentos em
ambientes onde ndo seja possivel dispor de todos os dados de forma centralizada, seja por
razdes de seguranga ou pelo custo relativo as transferéncias de dados.

7. Trabalhos Futuros

Em um ambiente distribuido, conforme proposto neste trabalho, uma reducio na
quantidade de informacdes enviadas a unidade central pode refletir em uma diminui¢ao na
qualidade final dos resultados obtidos. Ou seja, quanto mais semelhantes aos dados
originais forem os dados recebidos pela unidade central, maiores as chances de se evitar
perdas durante o processo.

Por isso, futuras modificagdes no algoritmo proposto incluem a busca de uma reducdo
maior na quantidade de dados transferidos entre as unidades distribuidas e a unidade central, o
que pode ser obtido, por exemplo, diminuindo-se o tamanho dos vetores de referéncia.

Entretanto, essa redugdo na quantidade de dados enviados pelas unidades remotas
influencia diretamente na qualidade do resultado final, por isso deve ser efetuada
cuidadosamente para ndo comprometer o resultado final. Outras formas de combinar os
resultados parciais também podem ser investigadas, a fim de melhorar a eficicia do
algoritmo proposto.
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