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Resumo

As técnicas de mineracao de dados baseadas nos mapas anieérgis de Kohonen tém sido
bastante utilizada na classificacdo de sinais nas maisdw@reas de conhecimento. Geral-
mente, a rede SOM (Self-Organizing Maps) € usada para éspecelacdes de similaridade
entre objetos abordando andlise de agrupamentos. O cusfmutacional, a preparacdo dos
dados e modelagem matematica podera influenciar na integaredos resultados, entre suas
limitagGes encontram-se aquelas provenientes da avaligclasses. Os mapas de Kohonen
nao permite avaliar de forma detalhada a classe dos obetagjais poderdo esta definidos
pelo limite da classe, ou seja, definir uma medida que possaorear quando um objeto que
pertenca a uma classe particular possa migrar de uma classeuyira. Para adotar essa abor-
dagem a solucéo proposta nesta dissertacédo de mestradort@nobjetivo aplicar os mapas
auto-organizaveis de Kohonen e a logica nebulosa para gendgrzinhancas entre as classes
visando aplicacao dessas técnicas em dois estudos de easlassificacdo dos sinais prove-
nientes dos sistemas elétricos de poténcia e sinais bioogaidotando uma interpretacéo neb-
ulosa dos mapas de Kohonen. O trabalho se divide basicamentes etapas: na primeira,
sera realizada uma reviséo das técnicas de mineracéo dee@dddogica nebulosa mostradas
na literatura; na segunda, concentra-se aplicar o algomtassificador utilizando redes neu-
rais artificiais, especificamente redes neurais SOM comud@&ce mineracdo de dados para
efetuar a classificagéo dos sinais; na terceira etapa dénaons a abordagem multidisciplinar
da rede SOM e da logica nebulosa como uma ferramenta alt@raas métodos de mineracao
de dados.

Palavras-chave: mineracdo de dados, mapas auto-organizaveis, l6gicaasehuluxo de
poténcia, diabetes mellitus.
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Abstract

The Data Mining techniques, based on the Kohonen self-arijgnmaps have been largely
used for classifying signals in several areas of expert&enerally, the SOM network (Self-
Organizing Maps) is used to specify similarity relatioqshbetween objects by adopting clus-
ter analysis. The computational cost, data preparatiomaattiematical modeling can influ-
ence the interpretation of results, in which those from thauation classes are among its
limitations. The Kohonen maps do not permit detailed ev#duaof the class of objects, which
may however be defined by the class limits, in other words thefia measure that can link
when an object belonging to a particular class can migrata fsne class to another . To adopt
this approach the solutions proposed in this Masters detgmr are designed to implement the
Kohonen self-organizing maps and the fuzzy logic to gerenatghborhoods between classes
aimed at applying these techniques on a two-case studydssitying signals from potencial
power systems and Biomedical output signals adopting arpirgtation of the Kohonen nebula
maps. The work is basically divided into three stages: tis¢ Which would be followed by a
review of the data-mining techniques and fuzzy logic showhtérature; the second focuses
on applying the classifier algorithm using artificial neunatworks, specifically the usage of
neural networks as SOM data mining techniques to enableléissification of signals while
the third step demonstrates the SOM network fuzzy logic idisttiplinary approach as an
alternative tool of the data-mining methods.

Keywords: Data Mining, Self-Organizing Maps, Fuzzy Logic, Power Fldabetes Melli-
tus.
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CAPiTULO 1

Descoberta de Conhecimento

1.1 Introducéo

Os sistemas de informacgdes (SI) tradicionais construidoes gpoiar 0 processo decisorio
geralmente armazenam seus dados em sistemas de banco s@dadté mesmo em grandes
repositorios como, por exemplo, data warehouseSegundo Inmon [35] e Kimbal [50], "Um
data warehouse consiste de um banco de dados especialgztode maninpular um grande
volume de informacfes corporativas obtidas de banco desdapleracionais e de fontes de
dados externos a organizacdo, melhorando o desempenhtimle@acesso aos dados". De
acordo com o tipo de informacao, o processo de extracao mydsossiderado complexo e
podera superar a capacidade humana de analisar essasaigdesn principalmente no que
se refere em transformar os dados armazenados e esqueesdes nepositérios em conheci-
mento.

Segundo Nonaka [68], "O conhecimento é um processo humaamiia de justificar a crenca
pessoal com relacao a verdade, significa sabedoria admaipdrtir da personalidade como um
todo e se torna um fator de grande importancia para as oeggi@g por ser considerado o prin-
cipal caminho para o0 sucesso entre aquelas empresas gailiprivadas) que visam compet-
itividade no mercado". De acordo com Stewart [84] "O conhentmee tornou o ativo mais
importante e indispensavel, por ser considerado a prihoipééria-prima com o qual todos
trabalham, sendo assim, mais valioso e poderoso que qualge ativo fisico e financeiro".

Neste contexto, a informagédo sempre esteve presente vida@#is que envolvem pessoas,
processos, sistemas, recursos financeiros e tecnologias ®ettornado um grande diferencial
no auxilio ao processo de tomada de decisdo. Para que efsasagbes sejam extraidas e
transformadas em conhecimento é necessaria a utilizac@emieas e ferramentas que prop-
iciem a descoberta ou mineracéo de padroes.

O processo de extrair conhecimento utilizavel a partir dadges volumes de dados chamado
Knowledge Discovery in Databases (KDBY apenas descoberta de conhecimento em base de
dados, pode ser considerado um processo de extracéo deagfies relevantes ou de padrbes
nos dados contidos em grandes bancos de dados e que sejdnvia@g-implicitos, previ-
amente desconhecidos e potencialmente Uteis e tem conuipplinbjetivo a construgcédo de
hipoteses para auxiliar processos de tomada de decisao [89]

1



CAPITULO 1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO

1.2 Principais Tarefas do KDD

O processo de descoberta de conhecimento em bases de denlos ema seqiiéncia de
tarefas pré-estabelecidas (figura 1.1) de forma interatisdo fundamentais para a transfor-
macdao das informacdes em conhecimento [43] e [89]. A figutadpresenta as principais
tarefas do KDD, as quais seréo descritas a seguir:

Interpretagdo dos Resultados G
/"/Conhecimento"

-

Mineragio de Dados ™.

N
e
Transformagdo \‘-\
- /e/'

b
S A
Preprocessamento \\;e/ | }  Padrbes
|
A I '

o

- N i 1
Selegio - \Transformagio
R, Preprocessamento ! H
™~ P 1

>

dos |
4 dos dados ll Dados

Dados " Dados Ohjetivos | \

Figura 1.1 Principais tarefas do processo do KDD [89]

- Andlise de Requisitos :corresponde ao processo de modelagem e especificacdo com ob-
jetivo de criar elementos necessarios para o estudo e cengde do dominio da aplicacao.

- Selecdo dos Dadosbusca identificar um conjunto de dados relevantes e seusrguhe
tos de variaveis e analisar a relevancia entre eles, ofjetiva criacdo de um conjunto de
dados nos quais a "descoberta de conhecimento“sera realizada

- Preprocessamentoenvolve atividades de limpeza dos dados, executando derh@sicas
de remocao dos ruidos, proporcionando a coleta de infomsagcessarias para a modelagem
ao processo do KDD, decisdo sobre os dados inexistentearatdo de esquema e mapea-
mento de valores desconhecidos.

- Transformacédo nos dados: utiliza métodos que proporcionam a reduc¢éo ou transformmaca
da dimensionalidade dos dados, possibilitando a reducadmero de variaveis. Os métodos
de reducéo de dados podem incluir tabulacdo simples, agregeom estatistica descritiva) ou
técnicas mais sofisticadas como analise de agrupamenios [77

- Mineragéo de Dados :no processo de mineragdo de dados(data mining tem-se como
objetivo aplicar técnicas especificas em dados pré-pradgessa busca por modelos de inter-
esse numa forma particular de representacéo ou num cowjetdis representacdes, incluindo
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regras de classificacdo, arvores de decisao, regressépaaggnto [19], [43] e [89].

De acordo com Diniz [19], Junglos [45] e Fayyad [89], a clés®¢do associa um item em
uma ou varias classes predefinidas, analisa um conjuntodies dke treinamento e constroi
modelos para cada classe, com base nas caracteristicaaddas Existem muitos métodos de
classificagdo desenvolvidos no campo de aprendizagem démaagstatistica, redes neuron-
ais tais como: o modelo de regressédo que associa um item awmaig variaveis de predicdo
de valores reais; analise de associacdo que determiné@eslagtre campos de um banco de
dados; andlise delusterque associa um item comum ou varios agrupamentos deterosinad
pelos dados, onde as classes sdo predeterminadas e deftrégtés de agrupamentos naturais
dos dados, baseados em medidas de similaridades ou model@bitisticos; sumarizacao
descreve de forma compacta um subconjunto de dados a ganiédos estatisticos. As téc-
nicas mais recentes incluem a logica nebuloséuaay, [32], [49], [97] e [99] e os algoritmos
genéticos [96].

- Interpretacdo dos Dados : Permitem avaliar padroes dos dados com o objetivo de deter-
minar quais sdo as melhores maneiras de usar tais inforsvagdemada de deciséo, capazes
de incorporar o conhecimento ao processo ou melhorar o conéeto anterior.

1.3 Motivacao da Dissertacao

Devido a necessidade das organizagfes (publicas ou ps)vanaextrair informacdes rele-
vantes das bases de dados que possa apoiar 0 processo da dentitisdo a partir do con-
hecimento extraido dessas bases de dados, faz com que méttdos estatisticos de analise
de dados sejam considerados de fundamental importanciaapareta e manipulacéo de da-
dos. Isto se deve, principalmente quando tratamos de sagefa permitem reunir os dados
semelhantes de acordo com algum interesse particular defgrar conhecimento construido
a partir desses métodos. Muitas abordagens alternativispser vista na literatura em re-
lacdo aos métodos estatisticos tradicionais [52, 77]. rPealas, as redes neurais vém sendo
considerada uma abordagem atrativa quando se pensa esaapatiblemas que envolvem
relacionamento complexos para classificar ou reconheckd@sm associando-os a um padréo
de entradas [30].

Os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen [52] conhecidos aeaes SOM € um tipo de
rede neural artificial baseada em aprendizado competithdoesupervisionado, bastante uti-
lizado em atividades de mineracdo de dados e tém como abjeéipear um conjunto de dados
permitindo ampliar a capacidade de analise de agrupampettEncentes a um espaco de el-
evada dimensao, preservando ao maximo possivel a topalogiapaco original de dados de
forma adaptativa [11], [25], [28], [43],[52] e [100]. Pessps recentes tém abordado aplicacéao
das redes SOM em areas multidisciplinares, conforme o quese

- Qualidade de sedimentos integrando caracteristicaasig quimicas, analise dfisterhi-
erarquico com os métodos estatisticos tradicionais esadsds da qualidade biolégica do solo

[2];
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- Analise e modelagem de recursos hidricos [47];
- Identificacdo de componentes visuaisodiestering[34];

- Implementacéo de algoritmo de quantizagéo vetorial nrae&o de caracteristicas dos sinais
de eletrocardiograma [86];

- Comparacao da rede SOM com Analise de Componentes Prin€(R@i) para interpre-
tar dados multidimensionais a partir de um processo biotddi] entre outros.

A classificacdo dos dados realizada pela rede SOM trabatieziBsamente nas relacdes
de similaridades entre os neurbnios e o conjunto de dadaiaedo uma projecéo nao linear
do espaco de dados de entrada, sua principal caractenafraservacao maxima da topologia
original dos dados [11], [29], [30] e [52]. Por exemplo, unecte que pertence a classe (adim-
plente) poderéa ser considerado da classe (inadimplentejredeterminado periodo de tempo
devido a um problema pessoal que proporcionou esta tramsfdio. A interpretacdo dos da-
dos obtidos pela rede SOM exibem a relacdo do objeto perteneeuma classe especifica.
A redes SOM nao séo capazes de avaliar os objetos da classstgoeno limiar estabele-
cido pelo limite da classe, proporcionando a definicdo delanca entre as classes ou uma
medida de quando um objeto pertencente a uma determinas® ctagre de uma classe para
outra. Essas limitacbes permitem que técnicas complenesntamo a l6gica nebulosa pos-
sam ser utilizadas para tratar as limitacdes provenientedaSOM resultante de problemas
complexos, incertos, contraditérios e incompletos [2A7][[99].

1.4 Objetivos

Esta dissertacdo tém como principal objetivo:

- Estruturar um processo de mineracdo de dados a partirefaietacdo nebulosa dos mapas
de Kohonen, que seja capaz de proporcionar uma visdo dabaigas entre classes geradas
pela rede SOM,;

- Desenvolver um sistema que gere automaticamente a vidzada do processo;
- Analisar o comportamento do sistema desenvolvido a sé&raald em dois estudos de ca-

sos: o primeiro relacionado ao problema do fluxo de poténtiaando dados reais e segundo
na analise e diagnostico de doencgas proveniente de pacamediabetes(dados publicos).
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1.5 Descricao da Dissertacao

Neste trabalho seré apresentado o desenvolvimento de maigue integrea a classificacao
proveniente do mapa de Kohonen e a logica nebulosa, comospodésto na Figura 1.2.

Base de Dados

2

SOM

a

Matriz - U

4

Sistema Fuzzy

Figura 1.2 Arquitetura do sistem&isionFuzzy

A figura 1.2 apresenta uma arquitetura basica do sisM@gianFuzzy Inicialmente, a
base de dados podera ser importada para o sistema exectaegfas de agrupamentols-
tering). Nesta fase, 0 usuario devera inserir os parametros da @dente o treinamento
da rede SOM, ndo existe um padrédo de entrada associado a itaa@sperada, o algoritmo
explora as similaridades entre o conjunto de dados e um agrento especifico para efetuar
o processo de classificacdo a partir da matriz de distandiaada (Matriz-U), em seguida, o
mapa contextual € gerado. Apds o processo de classificagétema exibird o modulo para
inclusdo dos parametros do sistema com objetivo de apegsewnisao unificada e nebulosa do
mapa de Kohonen.

1.6 Organizacéao da Dissertacao

De acordo com os objetivos definidos na Secédo 1.5 deste logpitganizou-se esta disser-
tacdo em sete capitulos, incluindo esta introducdo. Ndwa, apresenta-se uma breve re-
visdo da bibliogréafica sobre os principais métodos de mg@erde dados abordando as princi-
pais técnicas de agrupamento aplicados ao problema ddicks®0. No capitulo 3 apresenta-
se as principais caracteristicas da rede neural SOM e s&rsosrde convergéncia a partir de
sua modelagem matematica. O capitulo 4 apresenta umatpfroé modelagem mateméatica
da logica nebulosa. No capitulo 5, sera apresentada a iraptagéio da rede neural SOM e
o processo de fuzzificagdo do mapa de Kohonen a partir do mpdgbosto. No capitulo 6,
serdo apresentados duas aplicacdes; a primeira no queseaefalise de sinais proveniente
dos sistemas elétricos de poténcia com foco no problema xio diel poténcia e a segunda na
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analise de sinais biomédicos de pacientes portadores loletelsa No capitulo 7, sera apresen-
tada a conclusao dessa dissertacao e as perspectivasaledsdituros.



CAPIiTULO 2

Mineracao de Dados

Este capitulo aborda uma breve revisao da literatura adiot@sprincipais métodos existentes
de analise multivariada de dados e mineracédo de dados ct#riccde classificacdo. Serdo
abordados os principais métodos de analise de agrupanedmgrojecao, sendo discutidos
as principais caracteristicas e suas aplicacoes.

2.1 Introducao

Na década de 70, muitos especialistas foram instruidos @azemar seus dados em qualquer
recurso tecnoldgico (disco rigidos, fitas magnéticas, dalecdados etc.), que fornecesse se-
guranca. Com a evolucao da tecnologia e o surgimento de naduglos de armazenamento
de dados e a popularizacao dos Sistemas de GerenciamentaaedgaDados (SGBD) como
recursos da tecnologia da informacao (TI), favoreceranobfgracdo da informacdo. Com o
surgimento dos sistemas de apoio a decisao (SAD) na déc&f@sedenecessidade de reduzir o
impacto das integracdes entre sistemas de diversas pratsfptanto no que se refere aos cus-
tos com a tecnologia da informacdo quanto ao aumento daidatiezde processamento dos
sistemas de informacéao (Sl), fez com que novas tecnologszsein adotadas para 0 processo
de armazenamento de dados[35].

A idéia de se criar um banco de dados (BD) para armazenar atrosgdo sistema, fez com
gue o tamanho desses bancos crescesse rapidamente [35jnofotpa adotada comdata
warehousepermite atender sistemas de informagdo capazes de pradumiacdes de alto
desempenho com objetivo de armazenar e cruzar grande vaamdados [3], [19] e [35].
Para que esses dados sejam manipulados e posteriormerisferireados em conhecimento,
faz necessério a utilizacao de técnicas sofisticadas qyécignm a automacgédo do comporta-
mento inteligente a partir da inteligéncia artificial, a lgeavolve técnicas necessarias para
a compreensao da linguagem, percepc¢ao, raciocinio, apgeahn e resolucdo de problemas,
buscando a criacdo de teorias e modelos com capacidadeivagna implementacéo de sis-
temas computacionais baseados nestes modelos focandniaasé&o KDD [13], [78] e [80].
Segundo Quispe [76], A mineracdo de dadogdata miningprovém da andlise inteligente e
automatica de dados para descobrir padrées ou regulasiéatgrandes conjuntos de dados,
através de técnicas que envolvem métodos matematicosijtmig® baseados em conceitos
biolégicos, processos linglisticos e heuristicas, ossdaaem parte do processo do KDD re-
sponsavel pela busca de conhecimentos em banco de dadd®[3}3],[73] e [89].
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2.2 A Mineracéo de Dados e Analise Estatistica

Os processos estatisticos sdo muito usados na coleta,ulzadip e analise de dados, con-
ceitos como distribuicdo normal, variancia, analise deesfio, analise de dispersao dos da-
dos, andlise discriminante, analise de agrupamentoyaitede confianca e testes de hipotese
séo utilizados para realizar pesquisas nos dados, bem cwahsaa e descobrir relacionamen-
tos entre eles [45].

As técnicas estatisticas como andlise multivariada desdedimbinadas com as técnicas de
mineracdo de dados possuem como fungao extracéo de infiwmalevante em um conjunto
de dados [43]. Na mineracao de dados € possivel utilizardostestatisticos tradicionais ou
técnicas mais sofisticadas. Por exemplo, a inteligéndfecet pode fazer com que a miner-
acao de dados possa ser visto como o descendente diret@tistieste surge exatamente no
limite do que poderia ser encontrado e inferido por métodmtidionais de andlise de dados,
tratando de questdes que estao além do dominio dessesiprestss [3], [19] e [43].

2.3 Funcionalidades da Mineracéo de Dados

A multidisciplinaridade da mineracéo de dados pode selidersla inevitavel devido a inte-
gracao de diversas areas de conhecimento no processo e abérdando areas de pesquisas
gue envolvem estatistica, matematica e a computacédo, assfimadisciplinas fundamentais
para realizacdo do processo de mineracéo de dados.

Base de Dados
Estatistica

‘ . Aprendizagem
'y de Maguina

. .
2 T e dhvnssdensns
Informagéo h 2 - |
Cientifica . 4\ .
.

Outras disciplinas
Visualizagdo
de dados e

Figura 2.1 Mineracéo de dados e seu aspecto multidisciplinar [43]

Algumas limitagdes podem ser identificadas quando se rafeseolha do melhor método
de mineracao de dados, uma vez que, existe uma grande difleutibs especialistas na iden-
tificagdo do melhor método minerador. Geralmente, os espgtas buscam adotar o método
mais adequado para a resolucdo do problema especifico. €spoode mineracdo de dados
pode ser dividido em componentes capazes de favorecer tificdg@o mais adequada dos
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algoritmos de mineracao a ser levado em consideracao atgunimeimacdes relevantes tais
como: a funcédo do modelo e a representacdo do modelo.

2.4 FuncgOes do Modelo

As funcdes do modelo séo utilizadas para especificar o tigplisacao do algoritmo miner-
ador, as mais comuns séo descritas a seguir:

2.4.1 Classificacao

A funcéo de classificacao tem por objetivo analisar um cdaojda dados que tenham as mes-
mas caracteristicas. Segundo Quispe [76], "A classificagioeéfuncéo de previsdo que pode
ser usada para encontrar um modelo que classifique um itemddeethtre varias classes pre-
viamente definidas. Uma vez que o algoritmo classificadatdeenvolvido de forma eficiente
serd usado de forma preditiva para classificar novos regisi@quelas mesmas classes pré-
definidas”. Assim, um modelo de predicdo com classificacde pedusado para estabelecer
uma especifica classe para cada registro do banco de dadlassA deve ser de um conjunto
finito de possiveis e predeterminados valores de classeRb®xemplo, um sistema de clas-
sificacdo pode ser treinado para identificar o perfil de @emadimplentes na concessao de
crédito, a partir das informac¢des cadastrais armazenadaanto de dados da empresa e pode
ser usado como suporte a tomada de decisdo no momento delepaaceédito.

2.4.2 Regressao

Trata-se de um conjunto de métodos e técnicas que permiterpretacao da relacdo fun-
cional entre as variaveis com boa aproximacgao, bem com@ay temmar idéia da existéncia de
uma relacao entre as variaveis de cada conjunto, de tal medessa medida possa estabelecer
modelos utilizados para fins de predicdo. As aplicacbesdabdo métodos de regressao po-
dem ser utilizadas em diversas areas de conhecimento,gropéx prevé a economia nacional
com base em certas informacgdes (niveis de renda, investimerassim por diante), quais fa-
tores ajudam a manter a qualidade dos servicos ofereci@tdjdade de um novo produto ou
o retorno esperado de um novo empreendimento, prever as siértempo onde as variaveis
de ingresso podem ser intervalos irregulares. A analisegtessao pode ser considerada uma
ferramenta analitica poderosa para explorar todos os tipaglacdes de dependéncia [44].
Uma técnica de regressao bastante utilizada no ponto @degéstncial e estatistico € a andlise
regressao multivariada que pode ser usada para analidacaaentre uma Unica variavel de-
pendente ou diversas variaveis independentes conformpassde regressao [77] e [31], os
tipos de regressao quais podem ser vistos com maioreseetadhApéndice A.

2.4.3 Analise de Associacao

Andlise de associacao tem como objetivo elaborar uma remaEgso explicita entre os ob-
jetos, visando determinar relacionamentos entre corgugatens de associacdo. "Gera redes
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de interagOes e conexdes presentes nos conjuntos de dadde as associagdes item a item.
Entende-se que a presenca de um item implica necessarengptesenca do outro item na
mesma transacao [19]". Uma regra de associacdo pode seseejada formalmente atraves
do tipo, tanto X como Y considerado um conjunto de valoresdptos comprados por um

cliente, sintomas apresentados por um paciente, etc.).ufafig2, exemplifica uma regra de
associacéo voltada a identificar afinidades entre itens dguboonjunto de dados.

Corpo da
Regra

Quando um consumidor compra amroz, em

/po% dos casos ele também compra feijiol
Fator de 1 Cabeca da

Isto acontece em 40% de todas as compras. Regra

Confidénda

Fatar de

Suporte |

Figura 2.2 Exemplo de uma regra de associagao [19]

2.4.4 Analise de sequéncia

A andlise de sequiéncia constitui-se de uma variagdo daar&sociativa objetivando extrair
e registrar desvios e tendéncias no tempo. As regras idewidfs sdo usadas para reconhecer
sequéncias relevantes que possam ser utilizadas para pogmportamentos, modelar pro-
cessos gerando uma sequéncia ou relatando tendéncias d®esssp ao longo do tempo.
Assim, dado um conjunto de dados ordenado pelo sobrenomengaridor e pelo periodo
de transacéo, por exemplo, José Oliveira visitou a loja eésamsecutivos dias. Ele comprou
cerveja no primeiro dia, vodka no segundo dia, a tabela 2%tnaas sequéncias de transacoes
dos consumidores organizadas segundo o tempo. Cada codgigarénteses indica uma
transacao que inclui um ou mais itens.

Consumidor  Sequéncias dos consumidores

José Oliveira  (Cervejas) (Vodka)

Jodo Soares (Guarana, Suco), (Cerveja) (Agua, Licor, Vinf®n, Licor)
Pedro Tendrio (Cerveja), (Agua, Gin, Vinho), (Vodka, Soda)

José Zappa (Vodka)

Tabela 2.1 Sequiéncias de transagdes dos consumidores [19]

As técnicas de busca de caracteristicas seqlencial deteatacteristicas entre transacdes
de tal forma que a presenca de um conjunto de itens é seguidn{po conjunto de itens em
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um banco de dados de transa¢des em um periodo de tempo [33 [B9. A técnica deter-
mina a frequéncia de cada combinacgéo de transacfes quegrqu®duzida nas sequéncias
de consumidores e disponibilizam as caracteristicas se@$cujas ocorréncias relativas sao
maiores que um nivel de suporte minimo requerido. A tab@aapresenta as caracteristicas
sequenciais com suporte maior que 40%.A caracteristideese@l "cerveja é comprada em
uma transacgdo anterior a transacdo em que vodka é compraafee”em dois dos quadros
consumidores.

Caracteristicas Sequenciais Consumidores de Apoio
com Fator de Sustentacdo > 40%

(Cervejas), (Vodka) (José Oliveira, Pedro Tenorio)
(Cerveja),(Vinho, Agua) (Jodo Soares, Pedro Tendrio)

Tabela 2.2 Caracteristicas Sequenciais com Suporte > 40% [19]

2.4.5 Sumarizagéo

A funcao de sumarizacéo visa obter uma descricdo compacta denjunto de dados, bas-
tante usada na andlise exploratéria de dados objetivandmagé&p automatizada de relatérios
[19], [73], [76]. Geralmente, a sumariza¢do ndo é usadagaeaolucdo de problemas, mas
possibilita identificar caracteristicas no conjunto deodague possa sofrer ruidos que inter-
firam no processo de analise. A funcdo de caracterizacdoedlesas qualidades relevantes
a partir de analises quantitativas, propiciando uma dggercompacta do conjunto, podendo
generalizar, sumarizar e possivelmente contrastar egirstitas de dados. As fun¢des de suma-
rizacéo e caracterizacao tendem a ser complementare®\ 86marizacao é usada, principal-
mente, no pré-processamento dos dados, onde valoreslosatio caso de variaveis quantita-
tivas, sado determinados atraves do calculo de medidagsésta tais como minimo, maximo,
meédia, moda, mediana e desvio padrdo amostral e, no caso@esimcategoricas, através da
distribuicéo de frequéncia dos valores [19] e [43]. Outéasicas complementares de suma-
rizacdo podem ser vista na literatura, a mais sofisticad@ndese a técnica de visualizacéo
de dados, a qual tém sido parte integrante da andlise gstatt@nando-se de extrema im-
portancia para se obter de um entendimento, muitas vezetvimdio conjunto de dados [31]
e[77].

2.4.6 Visualizagéo

As técnicas de visualizacdo podem ser consideradas unaaifemta poderosa para se anal-
isar grande quantidade de dados. Em muitas situacdesaelasficientes para a extracao das
respostas de interesse, descobrindo padrdes, tendé&stragiras e relacdes dentro de um con-
junto de dados [43]. O método de visualizacéo escolhido gadtise dependerd basicamente
do tipo do conjunto de dados disponivel e como esses dadesnpser modelados, por ex-
emplo, se o conjunto de dados envolve chamadas telefémitas €m um intervalo de tempo
especifico, entdo uma representacao visual desta infoonpengieria ser sumarizada atraves
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de um simples diagrama de associacao, disponibilizands tasi relagdes entre as chamadas,
conforme tabela 2.3 e figura 2.3.

De 1 1 2 4 4 8 7 8
Para 2 3 6 6 7 6 5 6
Horario 07:45 08:00 08:36 09:16 09:48 11:22 11:51 12:03

De 7 6 3 2 8 6 2 6
Para 4 2 2 6 6 2 6 7
Horario 14:03 14:18 14:53 15:34 16:19 16:38 17:05 17:28

Tabela 2.3 Representacao tabular das chamadas telefénicas

A figura 2.3, apresenta a visualizagdo de varias camadasaantos pares de telefones. As
linhas mais grossas no diagrama representa os numeroemdmichamadas, a partir deste
diagrama é possivel detectar rapidamente quais nimereseneuuma analise mais detalhada,
enguanto no formato tabular sdo necessarios calculosadisipara analise de frequéncias.
Também pode-se verificar e ocorréncias de associacfes doos ouimeros para se obter a
mesma informacao.

5

Figura 2.3 Diagrama de associacdo das chamadas telefonicas [19]

Outras representacfes dos métodos de visualizacdo podeistase na literatura, por ex-
emplo, os métodos de visualizacéo simples de dados, oslipsgimm-se em graficos ou calcu-
los matematicos que, de alguma forma, representam ou resgaracteristicas dos conjuntos
de dados [100]. Os graficos podem ser plotados em formas dmdionais, tridimensionais
etc., proporcionando o relacionamento dos atributos ddesdau integrando algum resumo
matematico a partir da média, poténcia, logaritmo ou quaistgcnica descrita na matematica.
Segundo Fayyad [89], estes graficos formam uma espécie daitdessucinta“dos conjuntos
de dados cuja analise preliminar possibilitaria um melmberdimento dos dados e evitaria a
aplicacao negligente de técnicas de mineracédo de dadog muwjtas vezes leva a resultados
sem sentido. A classificacdo dos métodos de visualizaciadtessgode ser resumida a partir
de histogramas, gréficos relacionando atributos ou resdestes entre si ou representacdes
icbnicas, onde normalmente associa-se um atributo de dadoatributo de uma figura que
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o representara [12] e [100]. Outros métodos de visualizagddados, incluem: diagramas
baseados em propor¢des, diagramas de disperséo, hisasgriaox plots entre outros [77] e
[31]. Os modelos que incluem a representacéo dos dadogstlaviiguras poligonais podem
ser visualizados a partir das "faces@eernoff. As faces deChernoff € considerada uma téc-
nica para ilustrar tendéncias em dados multidimensiodéisd [17]. As faces representadas
por este modelo ilustram caracteristicas faciais para@septar dados em diferentes dimensdes
capazes de representar tendéncias em termos de valoresduossadpodem ser utilizados para
visualizar graficamente dados multivariados complexosfasss apresentadas na figura 2.4,
ajudam ao usuario na deteccao de padrdes, agrupamentoslagies entre os dados, 0s quais
sao simplificados a partir de desenhos proveniente da fanarfai

Figura 2.4 Faces de Chernoff [17]

2.5 Representacdo do Modelo

As funcdes do modelo tém um papel importante na analise e lagste do problema.
Porém, a integracdo da funcéo e representacdo do modelmmsmteconsideradas um dos
fatores de grande relevancia, uma vez que, os modelos eepaidss a partir de algoritmos de
mineracéo de dados, podem determinar a flexibilidade do mesmrepresentar o conjunto
de dados e a sua interpretacdo. Os modelos mais complexes@dstar melhor os dados,
entretanto, ficam mais dificeis de serem interpretadas [gBlesentacdes mais tradicionais
incluem arvore de decisao [3], conjunto de regras [43], destale agrupamento [89], modelos
lineares [77] e ndo lineares [100] e [31], 0s quais sdo desaiiseguir.

2.5.1 Arvores de Decisdo e Regras de Decisdo

Quando o processo de mineracédo de dados é direcionadod@amaté classificacdo, o método
de arvore de decisédo pode ser conveniente quando o objelagana-se a categorizacdo dos
dados. As arvores de decisao séo ferramentas poderosaslarpsara classificacédo e di-
agnostico [76]. A estrutura de uma arvore de decisédo podduseada conforme figura 2.6,
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onde cada nodo interno identifica um dos atributos de previSada linha que sai desde nodo
identifica um valor que podera ser assumido por tal nodo; frdda identifica o resultado da
previsao ou objetivo.

A arvore é formada por nés e é no primeiro deles, o no raiz, quea\e todo o conjunto
de dados, onde o processo de classificacdo se inicia. O néessdgztodos os itens para o
comprimento < 0,75. Itens que satisfazem este teste vao para o arco abaxegeplerda
(verdadeiro), permanecendo em um no (n6 terminal ou folhdjcando que todos os pinos
pertencem a uma classe (Quadrado) e nenhum teste sera messar@. O arco a direita
(Falso) do no raiz recebe todos os casos que falharam naresse Esses pinos ainda nao
pertencem a uma so classe e, portanto, futuros testes sm@&sarios ao no intermediario.

Comprimento = 0,75

Falso
Verdadeiro

Quadrado

Diametro < 3,0

Verdadeiro Falso

Estrela Losango

Figura 2.5 Classificando dos pinos através de arvore de deciséo [94]

O teste nesse no € para o diametcB, 00. Os pinos que satisfazem o teste estdo todos em
uma so classe (Estrela) e aqueles que falharam também pstAnaclasse (Losango), e assim
ambos deste né intermediario conduziram a nés terminals fOihtegracao dos métodos de
arvore de deciséo e regra de decisado pode ser consideratadatas fundamentais como téc-
nicas de previsdo. As regras de decisao podem ser considenadprocesso para analisar uma
série de dados e a partir dela gerar padrdes [56]. Os modelpsdicdo utilizando arvores
de deciséao e regras de decisdo deverdo ser capazes dernxedie@amente situacdes ja con-
hecidas antes de iniciar a predicdo de novas situacées3exemplo simples e hipotético
apresentado por Weiss [94] e interpretado por Diniz [19présentado para assimilacdo dessas
técnicas. Suponha que estdo disponiveis dados sobre oigmnfr e didmetro de uma série
de pinos que podem ter o formato de quadrado, de estrela osateglo. Uma classificacao que
caracteriza a variedade do pino como uma funcédo do compianeesio diametro pode ser util
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para se entender como essas variedades diferem. Os dadhssados na figura 2.5, apre-
senta duas linhas paralelas aos eixos, uma no comprimenib = @utra no diametro = 3,00,
gue parecem particionar as trés variedades em trés désreub-areas. Métodos de solucao
por deciséo por arvore fornecem automaticamente estaggeasrtle eixos paralelos.

Comprimento
3 EQﬂaﬂral‘lu
|
25 F . » Estrela
i * * -
e & &
v * Laosango
e *
2r e o+ o+ *
* 1 *4
- *ee * *o0
* | .
L - *
15 E T T .
L L] LL ] 3 L
® & % g
* e
il
1+ . wE% ww
]
05 ]
H EEN | |
| | ] R B
“l-l R
| L 1 | 1

0 . "
1.9 2 25 3 3.5 4 4.5 5

Diametro

Figura 2.6 Dados dos pinos - Classificagdo que caracteriza a variedade do pimourna fungéo do
comprimento e do diametro [94]

As regras de decisao sao solugdes alternativas baseada&xis@odpor arvore. Uma regra
pode ser construida através da formacao de um conjuntotds tpge ocorrem nos caminhos
entre no raiz e 0s nés terminais. A colecao de todas taissedtidas considerando cada
caminho no raiz a um no terminal é uma solucao, baseada easyggrra a classificagdo. No
exemplo dos pinos, utilizamos para ilustrar a decisdo paréy a solucdo por regra:

Se (Comprimento =0.75)
Entdo Quadrado
Se ( Ndo (Comprimento < 0,75)) & (Didmetre <3,00)
Entdo Estrela
Se (Ndo (Comprimento =0.75) & ( Ndo (Didmetro = 3.00)

Entdo Losango

Figura 2.7 Regra de deciséo [19]
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Gerada uma solucao utilizando arvore de decisdo ou regradi&fd, esta pode ser usada
para estimar ou predizer a resposta ou classe variavel pan@wo caso.

2.6 Andlise de Agrupamento

A pratica de classificar objetos de acordo com similaridpaesebidas pode ser considerada
a base inicial para varios aspectos da ciéncia, o princigatiso da analise de agrupamento
(cluster) esta relacionado ao processo de agrupar elementos de dad@nte o particiona-
mento de uma populagéo heterogénea em varios subgrupobonaigiéneos. De acordo com
Jain [38] "A andlise de agrupamento € o estudo formal dosityus e dos métodos para agru-
par, ou classificar objetos”. No agrupamento, ndo ha claséedefinidas, os elementos séo
agrupados de acordo com a semelhanca, o que a diferencrefdeda classificacdo, buscando
reunir individuos ou objetos em grupos tais que os objetase®mo grupo sdo mais parecidos
uns com os outros do que com os objetos de outros grupos [48Eidé maximizar a homo-
geneidade de objetos dentro dos grupos, ao mesmo tempo enegumiza a heterogeneidade
entre 0s grupos [44].

Os métodos de agrupamentos vém sendo abordadas em divesasgé conhecimento
e pode variar desde ciéncias bioldgicas ( por exemplo, &fiaxonomia bioldgica para a clas-
sificac@o de varios grupos de animais) as ciéncias sociaiegemplo, analisar varios perfis
psiquiatricos), faz com que os métodos de agrupamentas sejados de forma adequada no
processo de andlise de dados. Os métodos de agrupamentusésaue buscam dividir um
conjunto de objetos n&o rotulados em grupos (particoerdeafque os objetos de cada grupo
tenham mais semelhancas entre si do que em relacéo aosagetoalquer outro grupo [100].
O principal objetivo da analise de agrupamentos € definitratasa dos dados colocando as
observacdes mais parecidas em grupos. Os grupos sao aetedoside forma a obter-se ho-
mogeneidade dentro dos grupos e heterogeneidade entreSeiggndo Jain [38], andlise de
agrupamento é um tipo especial de classificacdo. A figura 8frenama arvore abordando
diferentes métodos de agrupamento aplicados ao problemlas#ificacdo de forma simplifi-
cada, os quais sao descritos a seguir:

Classificagio
Nio exchisiva Exchisiva
Extrinseca Trm’.xﬁef.'g Nio-
Supervisionado Supervisionado

Hierirquico Paticonal

Figura 2.8 Classificacao simplificada dos métodos de agrupamentos[38]
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2.6.1 Métodos de Agrupamento

A andlise de agrupamentos é considerada uma técnica ealdtia desenvolver subgrupos
significativos de individuos ou objetos e tém como objetikassificar uma amostra de enti-
dades em um pequeno numero de grupos mutuamente exclydemesase nas similaridades
entre eles [44]. Esta técnica pode ser dividida em trés gtaparimeira relaciona-se a medida
de similaridade ou associacéo entre as entidades parandeeguantos grupos realmente ex-
istem na amostra; a segunda refere-se a busca do procegpgapi@naento, nos quais entidades
sdo particionadas em grupos, e o ultimo passo busca emles&be perfil das variaveis para
determinar sua composi¢cao. Os métodos analisados sad@xpasfigura 2.9. O critério de
classificacdo utilizando os métodos intrinsecos é a esséacanalise de agrupamento [38].
Adaptacbes ao modelo simplificado aos métodos de agrupasneotiem ser visto em Alvin
[77] e Zuchini [100] e Jain [38], os quais podem ser represty graficamente a partir da
figura 2.9.

Métodos de Agrupamentos

Hierarquicos Particionais

s I —

Aglomerativos Divisivos Erro Quadrético Grafos

Figura 2.9 Classificacao simplificada dos métodos de agrupamentos adaptado [88] e [1

2.6.2 Agrupamento Hierarquico

A analise de agrupamentos corresponde ao grupo de técnidaganidas de dados cuja
finalidade primaria é agregar objetos com base nas casdittasi que eles possuem. Entre es-
sas técnicas encontram-se o procedimento hierarquicaglmpara para formar um intervalo
inteiro de solugdes de agrupamentos [44]. Também, pod@ssiderado um método aglomer-
ativo que obijetiva fundir agrupamentos individuais (iaigiente cada grupo contém um Unico
objeto) em particbes maiores até a obtencdo de uma Unidcgdmacontendo todos os objetos
do conjunto, onde os agrupamentos sédo formados pela cogabinie outros ja existentes. O
procedimento hierarquico trata o conjunto de dados comoagtnatura de particdes, cada uma
correspondendo a um agrupamento, hierarquicamente pagkasi segundo a similaridade en-
tre seus objetos [38], [77] e [100]. A maioria dos métodosrddise de agrupamento requer
uma medida de similaridade entre os elementos a serem dgsjpaormalmente expressos
como uma funcado distancia ou métrica. A correspondénciassac&écao de dois objetos
baseada nas variaveis da variavel estatistica de agrupapese ser contextualizado como
formacéo da medida de similaridade. Em Joseph [44], a sidalde pode ser medida a partir
de uma medida de associa¢do, com coeficientes de correlagifieqs maiores representando
maior similaridade. A proximidade entre cada par de objptuke avaliar a similaridade onde
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medidas de distancia ou de diferenca sdo empregadas e aeemdstancias ou diferencas
representam maior similaridade [31], [77] e [43].

Representacdo Formal Medidas
de Similaridade

X=[X1,%X2,X3, ..., %n]€Y = [Y1,¥2,¥3, ..., Yn| Objetos

dxy:\/(Xl—Y1)2+(X2—Y2)2+---+(Xn—Yn)2: Si-pi—y)? A

ey = (X1 —Y1)2+ (%2 = Y2)2 4+ oo+ (0 —Yn)2 = T i-5 (% —¥i)? B
Oyy = |x1—y1|2+|xz—y2|2+...+|xn—yn|2: zi:f|xi —yi|2 C
dxy = maximd|xy — y1| + X2 — Y2| + ...+ [Xn — Yn|) D

Tabela 2.4 Representacao formal das Medidas de Distancias:(A)Euclidiana,(B)&damda Euclidi-
ana,(C)Manhattan e (D)Chebychev.

A tabela 2.4, exibe a representacdo formal de muitas medielasmilaridade, muitas
dessas medidas poderao ser adotadas na analise de agrngsarReném, a métrica mais uti-
lizada é a distancia euclidiana, por ser um procedimentacogquando nenhuma outra infor-
macao prévia existente acerca dos dados de entrada e ptetar&dlaetamente na quantidade
de formacao dos grupos encontrados pelos algoritmos deaganto, onde os aspectos de
estrutura do espaco podem (ou néo) ser levados em considetai@ante o processo de acordo
com a métrica escolhida [30], [38], [52] , [77] e [100].

2.6.3 Metodo Aglomerativo

Os métodos hierarquicos envolvem a construcao de umadpigsate uma estrutura do tipo
arvore. As técnicas aglomerativas mais populares podentibeada para descobrir agregado
e sao divididos em:

a) Ligacao Individual : o procedimento de ligacéo individual ou ligacdo simplesagelado
na distancia minima. Ele encontra os dois objetos sepapasnenor distancia e os coloca
primeiro no agrupamento. Em seguida, a préxima distancia mata € determinada, e um
terceiro objeto se junta aos dois primeiros para formar umgaglo, ou um novo agrupamento
de dois membros é formado. O processo continua até que teadgetos formem um sé agre-
gado. Esse procedimento também foi chamado de abordageizimtmovmais préximo.

b) Ligacdo Completa o procedimento de ligacdo completa é semelhante ao dabgam-
ples ou individual, exceto em que o critério de agrupameatbaseia na distancia maxima.
Por essa razao, as vezes é chamado de abordagem do vizirthdistete ou de método do
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diametro [44]. A distancia méxima entre individuos em cagle@gado representa a menor
esfera (diametro minimo) que pode incluir todos os objetosmbos 0s agrupamentos. Esse
meétodo € chamado de ligacdo completa porque todos 0s objatos) agrupamento sdo conec-
tados um com o outro a alguma distancia maxima ou similagidaitiima. Podemos dizer que
a similaridade interna se iguala ao diametro do grupo. Estaida elimina o problema de
encadeamento identificado na ligag&o individual.

(h) Ligmgso (B} Ligagdo

Simples
Completa

Grupo B

Figura 2.10 llustracao do Critério de Ligag&o Simples e Completa

O critério de ligacao simples defirgyg como a menor distancia entre todos os parey)
de dois objetos onde& € Ae y € B (Figura 2.10), considerando o critério de ligagdo completa
utilizando como a maior distancia entre todos os parey). Assim, depois de calculadas as
distancias entre os agrupamentos os algoritmos promovemfia dos agrupamentos com a
menor distancia entre si [100].

c) Ligacdo Média: o método de ligacdo média comeca da mesma forma que a ligagao i
dividual ou completa, mas o critério de agrupamento ¢é ardigidnédia de todos os individuos
em um agrupamento aos demais em um outro. Esta técnica néodiege valores extremos,
como ocorre na ligacao individual ou completa, e a partichaseada em todos os elementos
dos agregados, ao invés de um Unico par de membros extremosdagens de ligacdo meédia
tendem a combinar agregados com pequena variacdo intdasatahbém tendem a produzir
agregados com aproximadamente a mesma variancia.

d) Método de Ward: no método do ward, a distancia entre dois agrupamentos € a o
guadrados entre os dois agrupamentos feita sobre as varid&mm cada estagio do proced-
imento de agrupamento, a soma interna de quadrados é maiangobre todas as particoes
(o conjunto completo de agrupamentos disjuntos ou sepsyap@ podem ser obtidas pela
combinacédo de dois agregados do estagio anterior. Estedinoento tende a combinar agru-
pamentos com um pequeno nimero de observacdes. Ele tamierat@roduzir agregados
com aproximadamente o mesmo nimero de observacgoes.

e) Método Centroide: no método centréide, a distancia entre dois agrupamentosséacia
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(geralmente euclidiana quadrada ou euclidiana simplés} saus centrdides. Centrdides sao
valores médios das observac¢des na variavel estatisticauigeanento. Neste método, toda vez
que individuos sdo reunidos, um novo centroide é computa@daentréides migram quando
ocorrem fus@es de agregados. Em outras palavras, existeudanca no centroide do agrupa-
mento toda vez que, um novo individuo ou grupo de individuasréscentado a um agregado
ja existente [44]. Esses algoritmos diferem na forma comistantia entre os agrupamentos
€ computada. A saida gerada por esses algoritmos podenr@oo@r a criacdo de gréaficos
demonstrando o processo de formacao desses agrupamentosme o que segue:

a 04 01 05
b 01 08 0.1

¢c 03 03 04

d 01 01 08

e 04 02 04 |

f 01 04 05 uimEm ‘ l—H

E 3j§ 3‘_2 31} gaciedkbijfh

()

—
i

Figura 2.11 Diferentes tipos de representacdo de agrupamentos

Os diagramas representados na figura 2.11, exibem umaestaedo grafica de difer-
entes tipos delustersas representagdes mais comuns sao a do modelo dendrogrpalavra
gregadentrosignifica "uma arvore", ou seja, diagramas em arvore [95]. @drdgramas pode
ser considerado uma espécie de grafo em arvore que re@resepincdes sucessivas de par-
ticbes e que pode gerar agrupamentos diferentes confornieebque é seccionada [77] e
[100].

2.6.4 Métodos Divisivos

Quando o processo de classificacao utiliza métodos digisienrre uma inversao com o
método hierarquico aglomerativo. Pode-se observar queonjurtto contendo todos os dados
€ particionado a partir de um aglomerado unificado. Os métdiisivos comegam o proces-
samento a partir de um grande agregado que contém todaseagagid®es (objetos). Em passos
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sucessivos, as observacdes mais diferentes entre si sfad@&pe transformadas em agrupa-
mentos menores, ou seja, podemos considerar a existénammalénica particdo (o proprio
conjunto de dados), subdividindo esta particdo em umadeémpartices alinhadas [38] e [44].

Os métodos hierarquicos séo bastante utilizados no pdessandlise multivariada de
dados. Porém, a literatura mostra que em bases de dadosde gate esses métodos podem
se tornar impraticavel por ser dificil visualizar as infagdes contidas no dendrograma e nos
demais tipos de gréficos resultados dessa classificacdan@edain [38], essas técnicas sao
impraticaveis quando o numero de objetos é elevado, fataritascomum no processo de
mineracdo de dados.

2.6.5 Meétodos Particionais

Os métodos particionais tém como objetivo dividir um cotgutle objetos em um numero
pré-estabelecido delusters O método mais popular € conhecido cokimeans Este algo-
ritmo divide o conjunto de dados em partes disjuntas, saesido as seguintes recomendacdes:

a) objetos de uma mesma parte estdo proximos de acordo comitério cle dado;
b) objetos de partes distintas que estédo longe, de acordestenmesmo critério.

A subdivisao realizada pelo algoritmiemeanscomo método particional, opera da seguinte
forma: cria-se uma particdo inicial aleatéria de partes e posteriormente em um processo
iterativo, os elementos das partes vao sendo realocadmepaas partes de modo a melhorar
0 particionamento a cada iteracao, isto €, de modo que cattarpalmente contenha objetos
gue estdo proximos e objetos em partes distintas estejage lam do outro. Segundo Jain
[38], Rencher [77] e Zuchini [100], os métodos particionaisdem o conjunto dosN obje-
tos em K agrupamentos sem relaciona-los hierarquicamente entrersd o fazem métodos
hierarquicos.

Normalmente as particdes séo obtidas pela otimizacéo deitémalocal definido(sobre
um subconjunto de objetos ou globalmente na forma de umd@duoigjetivo. A aproximacao
dos objetos pode ser analisada a partir da formacéo de unna chatdistancia ou das simi-
laridades de acordo com uma métrica estabelecida (no cadistdacia euclidiana). Assim,
podemos descrever os objetos do conjunto de dados por uplasirepresentacdo matematica,
onde X = [x1,X2,X3,...Xn| representa o conjunto de objetos de um numkre: X represen-
tando o nimero delustersque se deseja formar. Sefa= [C1,C;,Cg, ...,Cpy] uma particdo do
conjunto de dados enk clusterse sejam os elementos escolhidos em cada unctssers
representando os centros dos mesmos conhecidos na lidetatmo os centréides. Cada enti-
dade influencia o grupo , cujarototipo = [vi,V2,Vs, ..., V| 0S elementos escolhidos em cada
um dosclustersrepresentando os centros de area ou centroides. Cadadentjdie=1,...,n),
influencia o grupoCy(k = 1, ...,K),cujo prototipo vi esta mais proximo. Os centrdides con-
stituem valores médios dos objetos contidos no agrupansei@ cada variavel usados nas
variaveis estatisticas de agrupamento ou no processoidag&d. Toda vez que 0s objetos sédo
reunidos, um novo centréide é computado [44], [77] e [LO(] elgjetos sao realocados a partir
de v :
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10 K
Vk = r—nZ:lXj (21)

Uma caracteristica relevante Baneansesta direcionada ao emprego de uma funcao obje-
tivo conhecida como erro quadratico utilizado na aproxéweagas particoes e pode ser repre-
sentado matematicamente por:

K N
e§=2:12:1HXi—VkH2 (2.2)
] T

O k-meansrecebe como entrada um namekade agrupamentos e atribui aleatoriamente
um objeto como sendo o centréide inicial de cada agrupam8ot®ssivamente, cada objeto é
associado ao agrupamento mais proximo e o centréide de gagsanento é entdo recalculado
levando-se em conta 0 novo conjunto de objetos a ele pertesdd 00].

* leracao -

Figura 2.12 Métodok-meansa formacao delusters

Na figura 2.12, podemos observar as iteracdes do algokitmeanautilizando k=3, os
objetos selecionados em circulos representa a escolléraeados k protétipos, nas iteracdes
seguintes os centrdides sdo marcados pelo sinalk-deEm seguida, podemos visualizar o
critério de convergéncia do algoritmo que pode ser analiagehrtir das observacdes referente
as trocas de objetos. O algoritthemeansconverge quando ocorrem poucas trocas de objetos
entre 0s grupos ou quando o valor c@ € minimizado, ou até mesmo quandg nao se
altera em duas iteracfes consecutivas. De acordo com RgiherZuchini [100], o método
k-meanspossui sua maior vantagem quando atua sobre um conjuntodds dam elevado
namero de objetos.

2.7 Grafos

Os agrupamentos de dados baseado em grafos utiliza algdréseado na construcdo de uma
arvore geradora minimaMinimum Spanning Tree - MST¢ tem como objetivo a geracao de
um grafo de modo que 0s objetos nao possua ciclos e seja adagxir um arco, ou seja, uma
arvore. Assim, os agrupamentos sdo obtidos a partir do paraeco de maior comprimento
de producao dos aglomerados [41] e [100].
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Figura 2.13 Algoritmo de caminho minimo abrangendo a arvorefisters

Os agrupamentos obtidos pelo algoritmo MST séo subgragiarfie similares ao método
de agrupamento aglomerativo, especificamente ligacadesnepcompleta. Maiores detalhes
do algoritmo pode ser visto em Anil [41].

2.8 Metodos de Projecéao

Os algoritmos de projecéo visto em Anil [38], Jain [41] e Zuackl00], procuram realizar
um conjunto de testes a partir do mapeamento de objetos agaesp-dimensional den em
um espagan-dimensional, onden < d. O principal objetivo da realizacéo desses testes é per-
mitir a analise visual dos dados utilizando técnicas quegosxibir uma estrutura do espaco
original o mais fielmente possivel no hiperplano de projepassibilitando assim uma analise
de agrupamentos que pode ser realizada visualmentencasa ou m= 3 e que podera servir
para validar resultados obtidos por outros métodos de agaerde dados [100]. Quando esses
testes sdo executados a partir de uma projecédo linear pedaner novas caracteristicas de
como a combinacao linear das caracteristicas originag. dgegundo Jain [38], uma projecao
linear pode ser representada por:

Yi =X,i=1,...,n (2.3)

Onde x é uma matrizm,d, que gera os vetorey = [y1,Y2,Yo,...yg] € RY, podendo ser
representado por uma combinacéo linear de suas colunadg@isnaos de projecao lineares
sdo bastante simples de usar. O mais popular é a projecatodetaves que também pode ser
conhecida como método déarhunen— Loeveou Analise de Componentes Principais (PCA)
[30]. Este algoritmo tem como objetivo encontrar um métod@pondensar dados originais
obtidos a partir de um conjunto de variaveis com dimensa@aeééeem um conjunto menor de
variaveis com uma perda minima de informacéo. O PCA é um méteddentificar padrdes
nos dados, visando expressar os mesmos de modo a saliesitarlasdades e diferencas ex-
istentes [77]. Essas diferencas podem ser denominadasaEspo de selecdo ou extragao de
caracteristicas [83]. De acordo Haykin [30],"a selecdo deoteristica se refere a um processo
no qual um espaco de dados é transformado em um espaco derdstiaa que, em teoria, tem
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exatamente a mesma dimensao que o espaco original de dadlostaiio, a transformacéao
€ projetada de tal forma que o conjunto de dados pode sersegpaelo por um numero re-
duzido de caracteristicas "efetivas"e ainda reter a maior@dteudo de informacéao intriseco
dos dados; em outras palavras, o conjunto de dados sofreasmgéio de dimensionalidade”.
Outros autores como Haykin [30], Simar [31] e Thornhilla][&bnsideram o PCA um método
simples, principalmente quando se refere a escolha dosa@njes principais e na formacao
do vetor caracteristica considerado uma das fases redsvdatprocesso de reducdo de dimen-
sionalidade.

O método PCA toma um conjuntX = [X1,X2, X3, ...Xn] (dados transformados com a sub-
tracdo da média) representando uma realizacdo do vetortidel@nPara as solugdes pos-
siveis para o vetor, podem ser constatadas a existénciangeojecdes possiveis do vetor de
dadosx[30] a serem considerados por:

a =g x=xi",i=12...n (2.4)

Q=[q1,02,0s, -..,0n] (Autovetorey (2.5)

Onde g sé@o considerados as projecoesxdmbre as direcdes principais representadas pelos
vetores de entrada, também conhecidos como componentefppis e possuem as mesmas
dimensoes fisicas que o vetor de dadosA equacéo 2.8, pode ser vista como uma férmula
de andlise. Para reconstruir exatamente o vetor de dadpsabrk a partir das projecoes;,
considere [g|]i = 1,2,3,...,n], combinacdes do conjunto de proje¢bes em um Unico vetor a
partir de:

Q=Q"x (2.6)

Multiplicado pela matrizQ e entdo usando a relagéo de :

Q'=Q1? (2.7)

Consequientemente, o vetor de dados originpbde ser reconstruido por:

X =Qa= Zlaaqi (2.8)

Neste sentido, os vetores representam uma base no espagda$e du seja, ndo € nada
mais do que uma transformacao de coordenadas, de acordaj@iien pontox no espaco de
dados é transformado em um pordaorrespondente um espaco caracteristicas. Desta forma,
a praticidade na andlise de componentes principais cainstit fornecer uma técnica efetiva
para reducdo de dimensionalidade, reduzindo o niumero detedsticas necessérias para a
representacao efetiva dos dados descartando aquelashegdds lineares que tém variancia
pequenas e retendo apenas aqueles termos de variancidsjéa).
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2.9 Consideracoes Finais

Este capitulo buscou fazer uma revisao da literatura, abdalos principais métodos de
mineracdo de dados, ndo tendo a intensédo de ser uma obraetanigeste contexto, outras
técnicas sofisticadas podem ser vista na literatura comaafaomplementar aos métodos de
mineracdo de dados, por exemplo, a teoria dos conjuntodaseisupor Zadeh [99] oferece
subsidios para a extensdo dos métodos de agruparfuepo cluster[63] e [82]. Em Anil
[41] faz uma breve revisdo dos métodos de agrupamentosisivelnaqueles baseados em
algoritmos genéticos. Outros métodos de projecdo podemisgerem Simar [31], Joseph
[44], Rencher [77] e Zuchini [100], os quais incluem: anati&scriminante, escalonamento
multidimensional, projecdo de sammon, curvas princigaige outros.
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Redes Neuralis

3.1 Introducéo

Desde os mais remotos tempos, o ser humano vive envolvidoogmoblema de lidar com

0 ambiente que o cerca. A ciéncia tem evoluido na busca dedamte predizer o comporta-
mento do universo e dos sistemas que o compde criando matkdigesados que conciliem as
observacdes feitas sobre esses sistemas. Com o ressugygasmedes neurais artificiais na
década de 80, muitas definicdes abordando sistemas de gaowago paralelo e distribuidos
foram abordados na literatura e conhecidas como conerionig€sta forma de computacao
abordando redes neurais trabalha com abordagem de dec&bestruturadas e relembram a
estrutura do cérebro humano por néo ser baseada em regras@ogramas algoritmos e se
constitui um método alternativo a computagao algoritmaravencional.

As redes neurais tém sido empregadas com sucesso em vadasoade a abordagem
convencional tem falhado em fornecer solucdes satiséetdEssas abordagens fazem parte do
conjunto de técnicas estudadas na &rea de inteligénciautacgmnal [80]. Segundo Haykin
[30], as redes neurais artificiais se constituem em umadaate inteligéncia artificial, cujo
objetivo é simular o processo de funcionamento do cérelbmaho, através de um neurdnio
artificial e possui a capacidade de armazenar conhecimepéoimental e torna-lo disponivel
para uso e tém apresentado desempenho satisfatério ersadivl@eas de conhecimento, tais
como: classificacéo, reconhecimento de padrdes, minedegdados, aproximagéao de fungdes,
processamento de séries temporais. Essas praticas estinas®lo mais presente no nosso
dia-a-dia e apresentam-se, atualmente, como uma aborddigenativa aos metodos estatisti-
cos tradicionais na solucéo de problemas néo triviais [53].

As redes neurais artificiais (RNAS) séo sistemas paralekishiliidos compostos por
unidades de processamento simples (nodos) que calculanmiteddas funcées matematicas
(normalmente néo-lineares). Tais unidades sé&o dispostasr& ou mais camadas e interli-
gadas por um grande numero de conexdes, geralmente umudaec Na maioria dos modelos
estas conexdes estdo associadas a pesos, 0S quais armazeoanecimento representado
no modelo e servem para considerar a entrada recebida @oneadnio da rede. Em Haykin
[30], uma rede neural pode ser definida como um processatabdido macicamente paralelo
feito de simples unidades de processamento, que tem a géapeatural de guardar conheci-
mento experimental e torna-lo disponivel para uso. Umamedeal assemelha-se ao cérebro
em dois aspectos:

1. O conhecimento de um dominio é adquirido pela rede ducaptecesso de aprendizado;
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2. As forgas de conexdes entre neur6nios, conhecidos coses pmapticos, sdo usadas para
guardar o conhecimento adquirido".

Em Méuser [90], as redes neurais artificiais podem ser danidmo um sistema consti-
tuido por elementos de processamento interconectadasadioa de neurdnios, 0s quais estao
dispostos em camadas e séo responsaveis pela nao-lideaedsela memoria da rede. Em
Braga [11], "as RNAs séo sistemas paralelos distribuidos cstop@or unidades de proces-
samento simples (nodos) que calculam determinadas fungdiesnaticas (normalmente néao
lineares). Tais unidades séo dispostas em uma ou mais camauarligadas por um grande
namero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maloganodelos estdo associadas a
pesos, 0s quais armazenam o conhecimento representadaletoraservem para ponderar a
entrada recebida por cada neur6nio da rede e o funcionamests redes € inspirado em uma
estrutura fisica concebida pela natureza: o cérebro humano

3.1.1 O Neurdnio Bioldgico

A célula nervosa ou neurénio biolégico é composta por umarfismbrana e tem como
funcdo bioldgica normal processar informacdes. A particoipo celular ou soma, o centro
dos processos metabdlicos da célula nervosa projeta-eeséxeis flamentares, os dentritos e o
axonio [53]. Os dentritos cobrem o volume muitas vezes ndnague o proprio corpo celular
e formam uma arvore dentrital. A outra, a projecao filamedtacorpo celular, o axénio,
também chamado de fibra nervosa, serve para conectar améutesa com outras do sistema
nervoso, conforme figura 3.1.

dendritos

soma ——————

“—‘\“"“N-‘.q___h /'

axonio

a) b)

Figura 3.1 Neurénios do sistema nervoso central dos vertebrados: a) neurdtoo daomedula es-
pinhal; b) célula de Purkinje (apresenta dendritos extensamente ramsficattmntrada no cerebelo
[53]

O neurodnio recebe sinais (impulsos) de outros neurbniesedrde seus dentritos (re-
ceptores) e transmite os sinais gerados pelo corpo celuéméa do axbénio (transmissor). Os
dendritos e 0 axénio possuem ramificacfes em cujos ternsfaisealizadas as sinapses. As
sinapses sao unidades estruturais e funcionais elemgigiaggpromovem as interacdes entre
os neurbnios. Assim, nas descri¢cfes tradicionais da a@gdm neural, uma sinapse é assum-
ida pela conexao simples a qual pode impor ao neurénio ecapprocesso de excitagao ou
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inibicdo e a partir dela a efetividade da sinapse pode setaga pelo sinal que passa através
dela estabelecendo o processo de aprendizagem atravésdizdata qual ela participa.

3.1.2 O Neurdnio Artificial

O neurénio artificial pode ser considerado uma unidade deepsamento de informacéo
e possui fundamental importancia para a operagao de umaeedal. O diagrama de blocos
exposto pelo Haykin [30] na figura 3.2, apresenta a base getptas redes neurais artificiais,
a qual se constitui em trés elementos basicos do modelomaduro

Pesos
sinaptico
X3 > “bias” Fungdo
\ Ativaca Saida

Sinais de X5
Entrada e d V2

Yl

Jungao
aditiva

Figura 3.2 Modelo ndo-linear de um neur6nio artificial [30]

1. Um conjunto de sinapses ou elos de conexao, cada umaeraagdéa por um peso ou
forga propria. Especificamente, um singlna entrada da sinapsgeconectado ao neuronik
€ multiplicado pelo peso sinaptiosy j . O primeiro indice se refere ao neurénio em questéo e
0 segundo se refere ao terminal de entrada da sinapse a (gsd sgrefere.

2. Um somador para somar os sinais de entrada, ponderadorpsfzectivas sinapses do
neurénio.

3. Uma funcéo de ativacéo (ver figura 3.3) para restringir plizue da saida de um neurénio.
A funcao de ativacao (limita) o intervalo permissivel de fmge do sinal de saida a um valor
finito. Geralmente, o valor normalizado da amplitude dasd&um neurbénio pode ser escrito
como o intervalo unitario fechado [0,1] ou alternativanegnt, 1].

As topologias mais comuns das RNAs sao as de multiplas car(faglas 3.4) e as recor-
rentes, onde os neurdnios recebem diretamente as entdzaded camada de entrada) e pos-
teriormente sdo definidas as demais camadas (intermexjiatéaa camada final (saida) e as
camadas internas sdo chamadas de camadas ocultas.

Uma rede neural multicamadas #ecamadas, terd como entrada um vetate dimensao
jo de componentegjo, onde jo=1,2,3..., jo . Estas se conectam as entradas flaseuronios
numa primeira camada. As saidasgj1, j1 = 1,2,3.., j1 , destes, formando as componentes de
um novo vetoru; de dimenséagj; , conectando-se as entradgsneurdnios da camada seguinte
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Figura 3.3 Gréficos das Fung¢des de Ativagdo empregadas na modelagem deio= (58]

e assim sucessivamente até a Ultima camada que consistikan@erénios, fornecendo como
saida da rede um vetor= uy de dimenség . Assim, ujx denota a saida geésimoneurénio
na k-ésimacamada, sendo que pata= 0 representa aJ - €ésimaentrada da rede, e para
k=Ka |k -ésimasaida da rede.

As caracteristicas mais importantes das RNAs em relagdorabroéhumano esta rela-
cionado a capacidade de aprender e que sdo responsaveisooifieacido dos pesos sinapti-
cos, em funcéo dos exemplos de entrada que lhe séo apresemadegras de aprendizados
podem ser divididas em:

a) Aprendizado supervisionado:o aprendizado da rede é feito com o conhecimento prévio do
resultado desejado, ou seja, sdo fornecidos para a redejuntmde exemplo de entrada e as
respectivas respostas.

b) Aprendizado nao supervisionado:a rede aprende com os proprios dados de entrada (so-
mente os exemplos de entrada sdo mostrados a rede), oud&ej@guer conhecimento das
saidas.

A combinacdo das caracteristicas expostas no paragragaanjuntamente com a capaci-
dade de aprender a partir das experiéncias realizadastelwagrocesso de treinamento, 0
perceptrorde multiplas camadas deriva seu poder computacional. Aatdas redes neurais
artificiais vem se consolidando mundialmente, como uma abeeente ferramenta para se li-
dar com a ampla classe dos problemas complexos, onde exteasaas de dados devem ser
modeladas e analisadas em um contexto multidisciplinagleendo, simultaneamente, tanto
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x = [%p] : vetor de entrada vetor de saida : v = [yj3 ]

Figura 3.4 RNA de multicamadas [53]

0S aspectos estatisticos e computacionais como os dindma® otimizacao [53].

3.1.3 VariagOes de RNAs

Segundo Jain [39], as redes neurais artificiais podem sepagas em duas categorias:

1. Redes alimentadas adianffeed-forward) nas quais os grafos ndo possuem loops e 0s
sinais se propagam em um unico sentido, isto €, da camaddrddapara camada de saida;

2. Redes recorrentefeedback)nas quais os loops ocorrem por causa das conexdes de-retroal
imentacao.

A figura 3.5, apresenta modelos de arquitetura das RNA"spaoefa seguir:

™

— Redes Neuraiz Ij:"fi‘*—_ -

redes feed-forward rede: recorrente: (feedback)

N # -

Alapas auto Rede Hopfield

3 de
perceptron de || perceptron redes de funcio i i St -
camada Gnica multicamadaz | |de baze radial b e gg:?lza\ .

= 25 | [#F 45 =

]

Figura 3.5 Modelo de Arquiteturas de RNAs [39]

- Perceptron de camada uUnica:forma mais simples de uma rede neural, consiste de um
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Gnico neurbnio com pesos sinapticos ajustaveis e "bias".

- Perceptrons multicamadas: a mais popular classe de RNAs proveniente de mdultiplas ca-
madas, considerada uma generalizacdo do perceptron delaa@miga, também conhecidas
com redesMultiLayer Perceptron{MLP), tornaram-se populares devido ao surgimento do
algoritmo de aprendizagem conhecido como algoribackpropagatigro qual tem como ob-
jetivo a busca de um minimo global através de ajustes nos gespticos por um valor que é
proporcional ao sentido contrario da derivada (o grad)etaerro fornecido pelo neurénio em
relacdo ao valor do peso.

- Redes RBF (Radial Basis Function): constitui-se de uma rede neural onde as unidades
ocultas fornecem um conjunto de "funcfes"que forma uma "bdstréara de padrdes (ve-
tores) de entrada, quando eles séo expandidos sobre o espdipo Geralmente, sua forma
mais béasica, envolve trés camadas: a camada de entrada aqumstéuéda por nds fonte
(unidades sensoriais) que conectam a rede ao seu ambisetgjrada camada oculta a rede, a
gual aplica uma transformacéo nao-linear do espaco dedarpieaa o espaco oculto; ha maio-
ria das aplicacdes, 0 espaco oculto € de alta, dimensiadalica camada de saida € linear,
fornecendo a resposta da rede ao padrao (sinal) de ativaliéad® a camada de entrada [30].

- Mapas auto organizaveis: classe especial de redes neurais baseada em grades, a qual se
constitui da aprendizagem competitiva, onde os neurdreosaila da grade competem en-
tre si buscando a maior saida. Assim, os neurdnios vencedacecolocados em nos de uma
grade que normalmente pode ser uni ou bidirecional, bastaitizada em mineracéo de dados.

- Redes de Hopfield: consiste de um conjunto de neurdnios e um conjunto corregnbe
de atrasos unitarios, formando um sistema de realimentigauiltiplos lacos, onde o nimero
de lacos de realimentacao é igual ao numero de neurdnios.

- Modelos "Adaptive Resonance Theory "(ART): tipo de rede neural desenvolvida para
solucionar o dilema da estabilidade e plasticidade, canigtitas mais importantes das RNAs
voltada a sua habilidade de generalizacdo, ou seja, pragspostas para padrées de entrada
gue sdo similares, mas nao idénticos, aos padrdes apmser@tacde durante o seu treina-
mento. A arquitetura basica da ART envolve duas camadasdisnoma camada de entrada
gue processa os dados de entrada e uma camada de saida gaeagradrdes de treinamento
clusters. Estas camadas estdo conectadas por meio demjaistos de conexdes que conectam
cada nodo de uma camada a todos os nodos da outra. O primguatooe representado pelas
conexdedeedforwardque assume valores reais e segue da camada de entrada paada ca
de saida; o segundo conjunto que contém as condgédbackassume os valores binarios e
conecta os nodos da camada de saida aos nodos de entradaa dibsstacdo, a rede SOM
foi escolhida como técnica de mineracdo de dados, por seidsyada um modelo adaptativo
para analise de agrupamento em grandes bases de dados.



3.1 INTRODUCAO 33

3.1.4 Redes SOM

As redes SOM $elf - organizing Mapy foram desenvolvidas por Teuvo Kohonen [52] na
década de 80 e pertencem a classe de algoritmos de codificzto@ial. Estas redes produzem
um mapeamento topolégico que localiza otimamente um nufbarale vetores em um es-
paco de dimensionalidade mais elevada e desse modo faailitapressao de dados. Possuem
também uma forte inspiracao neurofisiolégica baseado na togldgico presente no cortex
cerebral exposto na figura 3.6. O cérebro dos animais magtisafios possui areas que sao
responsaveis por funcdes especificas, por exemplo: argassaveis pela fala, visdo , cont-
role motor etc. Cada uma dessas areas, possui subareas qiarmagpernamente respostas
do 6rgéo sensorial representado por ela. Como forma repatisan podemos citar: cértex
auditivo: o mapeamento reflete as diferencas frequénciawras; cortex visual: 0 mapea-
mento é definido pelas caracteristicas visuais primits@as)o intensidade de luz, orientacdo e
curvatura de linhas [11], [29], [30], e [52].

Figura 3.6 Mapa citoarquitectural do cértex cerebral simplificado [52]

A idéia de auto-organizacdo, sdo motivadas por considesagéurobiol6gicas para
derivar o modelo, que é uma abordagem tradicional. Altearaente, podemos usar uma
abordagem de quantizagéo vetorial que usa um modelo endawen codificador e um de-
codificador, que € motivada por consideracfes da teoria meioacdes [30]. O principal
objetivo da rede neural SOM é transformar um padréo de sio@énte de dimenséo arbitraria
em um mapa discreto uni ou bidimensional e realizar estafttemacdo adaptativamente de
uma maneira topologicamente ordenada.

Afigura 3.7, mostra as principais caracteristicas da @ty convencional da rede SOM
a partir de uma grade bidimensional de neurdnios integradawm conjunto de vetores de
entrada. Assim, quando um padrao de entrada € apreseneas a mesma procura a unidade
mais parecida com e durante o seu processo de treinameetde aumenta a semelhanca do
nodo escolhido e de seus vizinhos ao padrao, construindoapa mpoldgico onde os nodos
que estédo topologicamente préximo respondem de forma kantelaos padrdes de entrada.
A rede SOM utiliza um algoritmo de aprendizado competitesm, que os nodos da camada de
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Figura 3.7 Arquitetura do mapa auto organizavel [29]

saida competem entre si para se tornarem ativos, ou seg@y@aguem gera a maior saida.
Para cada padrao de entrada, apenas um nodo de saida ou ngdepocse torna ativo, esta

competicdo é chamada "o vencedor leva tudo"[11] e [52]. Umeeireade implementar esta

competicéo é a utilizagdo de conexdes laterais inibit@mse nodos de saida. A fungao de
chapéu de mexicano representa bem este processo de acordace segue:

As conexdes laterais da rede podem ser representadags dpéuticdo de chapéu de mex-
icano, onde os neurdnios que estéo espacialmente ordeshettos das areas de raj®;, Ry e
R3) tendem a responder a padrdes de estimulos semelhanteis dgasultado obtido através
da competicdo. Assim, quando um nodo vence uma competicBmdazpa maior saida para
uma dada entrada, ndo apenas ele mas também os nodos tmshiassua vizinhanca topoldg-
ica tem seus pesos ajustados. Essa ordenacédo topologstdtade do uso déeedbacKateral
entre as células do coértex cerebral. Na funcao de chapéuxieame cada neurdnio influen-
cia no estado de ativacdo de seus neurdnios vizinhos deotréad possiveis: excitatoria (se
os vizinhos de neurdnios estao proximos ao neurénio ven@dentro de uma area de raio
Ry);inibitdria (se os vizinhos estéo fora da area antefar mas dentro de uma segunda area
Ro, onde (Ry > Ry); levemente excitatéria ( se os vizinhos estdo fora das areasores mas
dentro de uma terceira arel, mas fora das areas de rai6§ e R, , onde (R3 > Ry, > Ry)
[11].

Desta forma, quando um nodo vence uma competicdo produaindaior saida para
uma dada entrada, ndo apenas ele mas também os nodos tmslwasua vizinhanga tém
seus pesos ajustados. Com isso, os mapas de Kohonen consegasuiltado semelhante
aguele obtido com a utilizacdo da funcédo chapéu de mexigaopprcionando menor custo
computacional.

As entradas da rede exposta na figura 3.7 podem ser repaEentaforma de vetor, onde:

X = [X1,X2,X3, ..., Xn] | (3.1)
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Figura 3.8 Tipos de estimulos produzidos de acordo com a funcao chapéu de noefdithn

Os vetores de pesos dos neurdnios, podem ser representéda@éamo bidimensional (2-
D).

Wi = [Wi1, Wiz, Wiz, ..., Win] ", =1,2,3,...,m (3.2)

Onde | é o total de neurdnios na saida no plano bidimensional (Z)elhor saida do
vetor de entrada com os vetores de pespe pode ser determinado por:

i(x) =argmin; |[x—w;j||,j =1,2,...,I. (3.3)

Assim, i(x) pode ser representado pelo indice para o neurdnio de saigd@xio vencedor)
conhecido como neur6niBMU (Best Matching Unit)e |le|| € a norma Euclidiana. Portanto,
pode-se usar a equacgdo 3.3, para mapear um espaco contientoadia sobre um arranjo dis-
creto de neurdnios. A resposta provem da atualizagéo dodefoesos associado ao neurénio
vencedor segundo a sua vizinhancga topolégica. O neurdnio BRtlaptado, seu vetor de pesos
sinapticos € alterado no sentido de se aproximar ainda maladb apresentado, aumentando
a probabilidade de que este mesmo neurdnio volte a vencex swinseqiente apresentacéo do
mesmo dado (6), (14).

3.1.5 Principais processos do algoritmo de Kohonen

No mapa auto-organizavel de Kohonen, os neurdnios sdostiassoern um arranjo discreto
finito, geralmente unidimensional ou bidimensional e totite conectados com a entrada,
possibilitando mapear um conjunto de dados. O algoritmuoresavel pela formacao do mapa
auto organizavel comeca primeiramente inicializando gegsinapticos na rede. Isto pode ser
feito atribuindo-lhes valores pequenos tomados a partimigerador de niUmeros aleatorios;
fazendo desta forma, nenhuma organizacgéo prévia a quab&ianpo mapa caracteristicas [29]
e [52]. De acordo com Haykin [30], Ham [29], Kohonen [52] e Bing [100],a formacéo de
um mapa auto-organizavel pode ser dividida em trés prirecjpacessos:

-Competigcédo.Para cada padrao de entrada, os neurénios da grade caleulavatores em re-
lacéo a ele e competem entre si pelo direito de represen@#reurdnio que melhor representa
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os dados é aquele que utiliza alguma métrica pré-estatie)ecqual é considerado o vencedor.

- Cooperacéo. O neurdnio vencedor determina a localizacédo espacial dewzirdhanca
topologica de neurdnios excitados, fornecendo assim glaaa@ cooperacao entre 0os neurdnios
vizinhos.

- Adaptacao Sinaptica. Este ultimo processo permite que os neurbnios excitadoklifiao

0s vencedores) aumentem seus valores individuais em oed@acgadrao de entrada atraves de
ajustes adequados aplicandos a seus pesos sinapticosustes agao feitos de tal forma que
a resposta do neurdnio vencedor a aplicacao subsequente padndo de entrada similiar é
melhorada.

3.1.5.1 O Processo Competitivo

Dado um conjunto de entrad&s(vide equacgao 3.1), onderepresenta a dimensao do espaco
de entrada. O vetor de pesos sinapticos de cada neuréniorteysraa dimensao do espaco de
entrada. O conjunto de vetores de pesos sinapticos é demqmadvide equacéo 3.2), onde
€ 0 numero total de neurdnios no arranjo.

3.1.5.2 Maximizacdo do Produto Interno

O critério do melhor casamentbest matching)baseia-se na maximizacao do produto in-
terno como na aprendizagem competitiva, ao determinarnmsaizacédo onde a vizinhanga
topologica dos neurdnios excitados devem ser centradanAgganto mais semelhante a en-
trada for do vetor de pesos de um nodo, maior o valor de sua.s&&jundo Kohonen [52]
e Haykin [30], isto é matematicamente equivalente a miramizentre o vetor de pesw e
o0 vetor de entrada utilizando alguma métrica especificag onaeurdnio vencedor(x) € es-
colhido pela equacgédo 3.3. A métrica utilizada para os tesgeslistancia euclidiana, por ser
um procedimento comum quando nenhuma outra informacadapegiste acerca dos dados
de entrada. A norma euclidiana tem a propriedade de sefiant@ras rotacdes aplicadas aos
dados de entrada, o que pode ser Util no caso de reconhegideepadrées que sofrem algum
tipo de transformacao linear. Desta forma, o neurdnio \@orcé aquele que possui a menor
distancia com o dada (aquele que melhor representa os dados de entrada), agseu,dmio
denotado pori(x) pode ser determinado pela equacgéo 3.3.

3.1.5.3 O Processo Cooperativo

O melhor casamento pode ser baseado na maximizacao do@iotirho de WJ-Tx. Isto é
equivalente a minimizar a distancia euclidiana entre asregstx e w [29], [30] e [52]. Devido
ao motivo que o neurdnio vencedor € aquele que possui a me&tanaa como o dado,
este é o que melhor representa os dados. O neurdnio vengelditiza o requisito de que os
neurdnios préximos a ele também tenham seus vetores degiedpscos ajustados na direcédo
dos dados e que, deverdo excitar os neurdnios pertencesti@svizinhanca (definindo graus
de vizinhanca e excitagdo diferentes, de acordo com algumgiid pré-estabelecida). Em
particular, um neurdnio que esta disparando tende a excdé fortemente os neurbnios na
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sua vizinhanca imediata entre aqueles distantes de acom@especificacdo da funcéo de
chapéu de mexicano (figura 3.8), 0 que é intuitivamente regto&sta observacao nos leva a
fazer com que a vizinhanga topologica em torno do neurdomoedor decaia suavemente com
a distancia lateral [29], [30] e [52] e [100].

3.1.5.4 Funcéo de Vizinhanga

Seja hj,i a fungé@o de vizinhanga topoldgica definida para o SOM, ceatr® neurdnio
vencedori e um conjunto de neuronios excitados por ele. Odgeé a distancia lateral entre
0 neurdnio vencedor o neurdnio excitadgj . Entéo a fungéo de vizinhandg; € uma funcgéo
da distancia unimodal ddj; , desde satisfaca as seguintes condi¢oes:

A funcéo de vizinhancga € simétrica em relagédo ao seu pont@sienu (definido pord; j = 0).

Ou seja, 0 seu valor maximo esta no neurdnio vencedoara qual a distancia de; ; € zero.

A amplitude da fungéo de vizinhandg ; decresce monotomicamente com o aumento da dis-
tancia laterald; j, decaindo a zero quandd; j — «, esta condi¢éo € necessaria para a con-
vergéncia. Uma escolha tipica de fungéo de vizinhahgg satisfaz esses dois requisitos €
uma funcdo gaussiana [29], [30] e [52].
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Figura 3.9 Exemplos de fungdo de vizinhanga de acordo com o critério de monoticidgdease
guadrada e b) base triangular [52] e [29]

Na figura 3.9, o neurbnio vencedor podera disparar estinudlpazes de excitar ou
inibir os neurdnios vizinhos em funcéo do raio de vizinhatagologica R = R(k),R =
Ri(k+2) e R(k+3). Desta forma, quando ocorre o processo de decrescimentotomnico
na funcéo h;; = hj i(t), faz-se necessario especificar os parametros da taxa dedapre
gem a partir de uma constante(t), onde h; i(t) = a(t), obedece as seguintes regras: se
jeRi(k)e hji(t)=0,sej¢R(k) quando (0 < a(t) < 1). De acordo com Kohonen [52],
a(t) e Ri(k) decresce monotomicamente em fungédo do tempo durante ospoode orde-
nacdo. A funcéo gaussiana (figura 3.10) é invariante a rgdiglindependente da localizacao
do neurdnio vencedor [30]. Maiores detalhes sé&o apresentadApendice B. A equagao 3.4,
mede o0 grau com que 0S neurdnios excitados na vizinhancauldme vencedor participam
do processo de aprendizagem e aborda em um sentido qualitati
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d; 2
hj,i =exp F (34)

A vizinhanca topologica gaussiana € mais biologicamentepaiada que a vizinhanca re-
tangular, permite que o algoritmo SOM convirja mais rapidate do que uma vizinhanga
retangular [30] e [52]. Para que a cooperacdo entre os niesréiizinhos se mantenha, é
necessario que a vizinhanca topoldgibg; seja dependente da distancia latedgl; entre o
neurdnio vencedol e o neurdnio excitadoj, no espaco de saida, em vez de ser dependente
de alguma medida de distancia no espac¢o de entrada orighssim, a distancia entre os
neurdniosi e j que esta na dimenséo do arranjo é definida por :

dji = [Irj —ril (3.5)

Onder; € um vetor discreto que define a posi¢éo no arranjo do neuegaitado er; define
a posicao do neurdnio vencedor. Ambos os vetores esta@osmio espaco discreto de saida.
Outra caracteristica do algoritmo SOM estéa relacionadosnallea da largura da vizinhanca
ao longo do treinamento, com o objetivo de alcancar a coéweig do mapa. Esse requisito €
satisfeito fazendo o tamanho dediminuir com o tempo. Uma func&o bastante utilizada para
o variar de acordo com o tempo discreta a fungédo de decaimento exponencial [29] e [30].

1
Figura 3.10 Funcdo de vizinhanga gaussiana [30]

O tamanho da vizinhanca estabelecida pelo algoritmo do S@d#énd diminuir com o
tempo. Na medida em que esta exigéncia é satisfeita faz cema targura o da funcéo de
vizinhanga topologicah; j, diminua. Uma escolha popular para a dependénciardsm o
tempo discreton € o decaimento exponencial, representada por:

o(n) = aoexp<_r—ln) ,n=0,1,2...,1 (3.6)

Onde: gy é o valor de o na inicializacdo do algoritmo SOM, &; € uma constante de
tempo. Conseqglientemente, a vizinhanca topoldgica assumdanma variavel no tempo,
como mostrado por:
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d 7-2
hj i(x)(n) = exp— (202(|n)) ,n=0,1,2.. (3.7)
Onde o(n) é definido pela equagéo (3.12). Assim, quando o tem@dmero de iteracdes)
aumenta, a larguras(n) decresce a uma taxa exponencial e a vizinhanca topologiaudi
de uma maneira correspondente [30] e [52].

3.1.6 O Processo Adaptativo

No processo cooperativo, cada vez que um novo padrao dartreimo é apresentado a rede,
0s nodos competem entre si para ver quem gera a maior safiit@idde nodo vencedor inicia-
se 0 processo de atualizacao dos pesos conhecido, comesgw@maptativo. Apenas 0 nodo
vencedor e seus vizinhos dentro de um certo raio ou area &g a atualizam seus pesos.
Durante o treinamento, a taxa de aprendizado e o raio deheizga s&o continuamente decre-
mentados. Assim, no processo adaptativo, 0s neurdniokdgsitém seus vetores de pesos
modificados em direcao ao vetor de entraddara tanto, € necessario a existéncia de alguma
regra para que se garanta a convergéncia do mapa de forrrargatozada. Segundo Haykin
[30], Kohonen [52], Neto [66] e Zuchini [100], o novo valor getor de pesos sinapticos do
-ésimo neurdnio no instante de templo+ 1) pode ser definido pela equacgéo (3.8).

wj(k+ 1) = w;j(k) +n(khji(x) [x—wjk)],j=1,2,..,1I. (3.8)

Onde n (k) define a taxa de aprendizadb; ;(x) define o grau de adaptacéo do neurdnio
em relacdo ao vencedor. O parametro de aprendizpdd, a fim de que haja a convergéncia
do SOM, deve variar gradualmente com o tempo [30]. Normateren(k) — O quandok — oo
[100]. Esta exigéncia pode ser satisfeita escolhendo-s#eeaimento exponencial pargk) ,
como mostrado na equacéao (3.9). Onge® uma outra constante de tempo do algoritmo SOM.

n(n) = noexp— (Tﬂ) ,n=0,1,2,..1 (3.9
1

3.1.7 Normalizagéo dos Dados

As variaveis de entrada utilizadas na rede SOM possuenvahbsrde variacao diferentes.
Segundo Kohonen [52] e Zuchini [100], quando pouco ou nadsabe sobre a importancia
de cada um dos atributos na expressao da informacéo contidaha base de dados, devem-
se buscar mecanismos para evitar que um atributo dominecegso de agrupamento. A
contribuicdo de outros que possam ser mais importantes lBétamue atributos de grande
relevancia tenham seu papel minimizado. Portanto, todesras/eis devem ser normalizadas
na utilizacdo da rede neural SOM, para assegurar que eksaracigual atencéo durante o
processo de treinamento. Além disso, as varidveis tém queosealizadas de tal maneira
gue seus valores sejam proporcionais aos limites das fard@ativacdo usadas na camada
de saida. A normalizacdo dos dados € também importante pdigiéncia do algoritmo de
treinamento [90].
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3.1.8 O valor dos pesos no Melhoramento da Rede

Os pesos iniciais de uma rede do tipo SOM séo definidos al@eai®nte, muitos nodos po-
dem apresentar vetores de pesos muito diferentes dos patrd@ntrada e podera nao haver
0 numero necessario de nodos utilizaveis (que possam vasaampeticdes) para definir os
clustersadequadamente [11], [29], [30] e [52]. Em resultado, a rextke@u ndo convergir ou
até mesmo apresentar ciclos muitos lentos. Diversas alieas foram propostas na literatura
para resolver ou minimizar este problema, tais como: afo de vetores de pesos iniciais
iguais, utilizacdo de um limiar para cada né e modificacaardina de raio de vizinhanca. De
acordo com Braga [11], a primeira alternativa seria iniz&litodos os pesos com 0 mesmo
valor para garantir a atualizagdo do maior numero poss&elodlos e os padroes de treina-
mento seriam, no inicio, tornados semelhantes entre si.melbanca seria gradativamente
reduzida nos primeiros ciclos de treinamento por meio dgéadile ruidos aos vetores de en-
trada e a segunda opcéo propde a utilizacdo de um limiar paeamd. Este limiar seria a
consciéncia do nodo, por isso esta técnica também é chareattmsdciéncia. Os nodos que
fossem regularmente selecionados nas competicdes teziatimsar aumentado. Assim, este
mecanismo reduz a chance de este nodo ser selecionado m@apermitindo a utilizacéo
de outros nodos. Em Kohonen [52], a reducao da vizinhancanoldss vencedores durante
o treinamento em torno do vencedor, faz com que os pesos sgjatados, ou seja, define
a area de influéncia do n6 vencedor. Quando a soluc¢éo de redvizinhanca € empregada,
utiliza-se inicialmente uma vizinhanga grande. Durantemamento, a regido de vizinhanga
€ progressivamente reduzida até um limite pré-definid@lgente, a taxa de reducdo é uma
funcéo linear do numero de ciclos.

3.1.9 Resumo do Algoritmo

O algoritmo de treinamento para redes SOM podera ser resymld pseudocddigo a seguir:
SOM
1. inicialize a rede SOM com os vetores de pésow;, e 0os parametros da rede definindo
: taxa de aprendizagem, funcao de vizinhanca, inicializgao@metros, definido pok = 0.

2. verificar a condigdex). Se for falso, continue; Se for verdadeiro, saia.
3. para cada padrao de treinamento do vetor x faca os passas 4 e

4. computar o melhor casamento com o vetor de pesos em relag@tor de entrada

i(x) =arg minj ||x—w;]|*

5.paratodas as unidades especificadas pela vizinhanigg; (k)(i corresponde ao neuronio
vencedor), atualize os vetores de peso de acordo com:

w; (K-+1) = w;(K) + 0 (K)hy i (K) [x—w;(K)]

Onde: 0< a(k) < 1 (parametros da taxa de aprendizagem).

6. ajuste a taxa de aprendizagem

7. Em seguida reduza a vizinhanga topologiga (k).

8. Ajustar K +— K+ 1 e siga para o0 passo 2.
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(*) ainicializacéo dos pesos poderd ser feita de forma@il@aiou a partir do conjunto de
ponderacdes que representam o conhecimento sobre os dadograda, informacdes perti-
nente a distribuicdo das classes em funcéo da saida.

(**) a condicdo de parada pode ser declarada com base no outeeteracdes ou até que o
mapa de caracteristicas ndo mude.

3.1.10 Treinamento e Convergéncia

A convergéncia da rede SOM podera ser classificada em dysesseta primeira no que se
refere a fase de ordenacéo, a qual ocorre a ordenacao tmaodling vetores de pesag (com
pesos iniciais aleatorios) e podera durar em torno de 1@0fsaiu iteragdes.
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Figura 3.11 Ordenacéo topoldgica dos vetores de peso [52]

Na fase de treinamento, o algoritmo busca agrupar os nodosga topoldgico emlus-
tersou agrupamentos de modo a refletir a distribuigcdo dos padéestrada. Assim, a rede
descobre quantoglustersdeve identificar e suas posi¢cdes relativas no mapa. O mapeame
realizado neste estagio € um mapeamento grosseiro dosepat@ntrada. E, geralmente e
a taxa de aprendizado € inicialmente alta, préxima de 1 eposhnente de forma gradual
podera ser reduzida até um valor préximo dd..ONesta fase ocorrem grandes mudancgas nos
pesos e consequentemente a vizinhanga é reduzida de mastalgeo envolvendo todos os
nodos da rede de forma linear até atingir um raio de um ou dishos.

A segunda fase o algoritmo (convergéncia), faz um ajusts fimai do mapa e requer de 100
a 1000 ciclos que na fase anterior, geralmente utiliza ureada aprendizado baixa, de ordem
de Q01 ou menos e o raio da vizinhanca envolve um ou nenhum viziasta fase sofistica o
mapeamento realizado no estagio anterior, aprimorandoupagento realizado [52] e [30].
O treinamento da rede SOM ¢ afetado pela taxa de aprendjzalddaxa de reducéo da regido
de vizinhanca e pelo formato da regido de vizinhanca [11psfpfase de treinamento a rede
SOM agrupa os padrdes de entrada@ustersou agrupamentos.
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Em algumas aplicacdes pode ser necessario rotular os nedasdh para indicar @dus-
ters que representam para uma melhor interpretacdo dos dadtes.rofidacdo ira permitir
posteriormente a classificacdo de padrdes desconhecid@cdpdo com Kohonen [52], a rede
neural SOM néo foi criada para reconhecimento de padréespara agrupamento, visualiza-
cao e abstracdo. Ainda assim, as redes SOM podem ser @gipadla 0 reconhecimento ou a
classificagéo de padrdes, desde que seja utilizada juntacomodelo de aprendizado super-
visionado, podendo ser utilizada na saida, uma dutidine, Multi Layer Perceptron (MLP)
ou outras técnicas que possibilitem a descoberta desseepatb caso da logica nebulosa
como uma abordagem hibrida. Também pode ser visto na litarama implementacdo do
algoritmo SOM com a técnica de quantizacao vetorial chanmadaning Vector Quantization
(LQV). De acordo com Braga [11] e Haykin [30], uma vez que a rede S@Nhtsido treinada
e rotulada, pode ser necessario ensinar novos padrdesinélgsio pode buscar a melhoria
do desempenho da rede para cedlosters Um algoritmo LVQ, permite a inclusdo de novos
padrées em uma rede SOM ja treinada € considerada uma téerggaendizado supervision-
ado que utiliza informagdes sobre a classe para mover lexterns vetores de peso, de modo
a melhorar a qualidade das regides de deciséo do classifiprdourando ajustar o mapa de
caracteristicas com objetivo de melhorar o desempenhaldare circunstancias modificaveis
[30, 52].

3.1.11 Interpretacao do Mapa produzido pelo SOM

A utilizacdo de arranjos em 2 dimensdes € o modelo mais ddonmb processo de miner-
acao de dados. Em Zuchini [100], exibe a possibilidade dstoagéo de uma, duas ou mais
dimensdes, conforme as necessidades e objetivos. Contardogye se consiga interpretar o
contetdo do mapa é necessaria a utilizacdo de algum métodsuddizacdo que auxilie tal
tarefa. Desta forma, muitos métodos sao utilizados, etdse existe a visualizacdo do mapa
como uma grade elastica, onde os neurdnios vizinhos estid@@dos mais longe ou mais
perto de acordo com a distancia de seus vetores de pesoscaisdp0]. Entre outros méto-
dos, existe a Matriz-U (matriz composta pelas distancia® éndos 0os neurénios vizinhos no
arranjo) e o mapa contextual, ambos utilizam arranjos @dsionais.

3.1.12 Matriz-U

A matriz de distancias unificada (Matriz - U), proposta patsth [88] , considerando um
arranjo retangular plano de tamanfox C. O valor da matriz-U sobre os neurdnios em si é
normalmente obtido pela média aritmética das distanciae es vetores de pesos de toda a
vizinhancga do neurdnio e seu proprio vetor de pesos, podeasiar visualmente a existéncia de
"vales"que sugerem onde os vetores de pesos dos neurbnioaisgmdximos de si, separados
por "elevagbes"”(onde os vetores de pesos dos neurdnios enmes# mais distantes). Um vale
€ associado com a ocorréncia de um agrupamento e quantoltoaisa elevacédo separando
dois vales, tanto mais distintos sdo estes agrupamentagpagade dados [100].
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(A) (B) (<)

D) (E)

Figura 3.12 Exemplo de Matriz- U : (A) por quantidade de neurdnios, (B) modelo pbdisisdo de
neurdnios, (C) matriz de distancia, (D) matriz com grade hexagonalmadflz com variaveis no plano
[92]

Figura 3.13 Exemplo de um mapa topoldgico com grades hexagonal e retangular [18]

3.1.13 Mapas Contextuais

A visualizacao dos mapas auto organizaveis pode ser feateeastde mapas contextuais, esses
mapas consiste em um mapa onde cada neurénio é "rotulado"calorade padrdo de teste
gue ele melhor representa (os padrdes de teste sdo padrieeeetes ao espaco de entrada,
mas nao necessariamente ao conjunto de treinamento, gués@ara alimentar o mapa con-
textual). O rétulo é algum atributo de um elemento pertetecan espaco de entrada que o
distingue, mas nao contém informacdes ou similaridades estdemais elementos. O mapa
contextual tem sua utilizacdo em diversas aplicacdes e elats esta relacionada a mineracao
de dados. O resultado do algoritmo para a formacéo de um roapextual é a geracdo de um
mapa onde os neurdnios sao rotulados de tal forma que o@egjaj particionado em regides
coerentes, onde cada grupo de neurdnios representa unnimdistinto de rétulos [30] e [52].

3.1.14 Andlise do Mapa

Autores como Kaski [48], Kohonen [52] e Zuchini [100], sugeomo critério de config-
uracdo basica que vizinhangca maior de atualizacédo de pgs@sentadas pelas épocas (viz-
inhanca regredindo até 1), proporciona um mapeamento massejro do mapa. Para uma
projecdo mais lenta e melhorar a qualidade do mapa, as épgjeas fixadas com vizinhanca
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Figura 3.14 Mapa contextual com rotulacéo [100]

fixa em 1, assim, as configuracdes de vizinhanca para a poajecéapa seja de -3 1. Em
Kaski [48] e Zuchini [100],alertam para a auséncia de furefaacéo tedrica para um bom
mapeamento efetivo da rede SOM, principalmente no que fegera escolha dos parametros
do algoritmo (dimensdes, vizinhanca, formato do arragim e tipo de funcdo de vizinhanca
etc), 0s quais ndo possui critérios mensuraveis para ahesdesses parametros. Geralmente,
as aplicagcOes praticas abordando as redes SOM os dadoesaTrgw discretos e finitos, ex-
istindo assim uma funcgéo erro (energia) local que pode seimzada se for assumido uma
funcdo de vizinhanca fixa [48]. Em Kaski [48] e Vesanto [91dnbnstra alguns métodos
baseado no algoritmblulti-Dimensional Scalingprojecdo de Sammon e Anélise de compo-
nentes Curvos, para visualizar os dados utilizando a rede, &his comum implementa a
manipulacéo da base de dados com vetor de quantizacacoapdidancao de energia :

>> Xiehi i (Yek) (3.10)

A funcéo de energia representada p6rj , denota a distancia entre os vetolies j, no
espaco de entradasw j representa o espago de saida. No caso do algoritmo S@Mlenota
a distancia entre os vetor 3 e o prototipo kleA saida é representada pela distancia¥le
gue é medido através do seu BMU correspondente ao exemplalds dale todas as outras
unidades do mapa &; j corresponde a vizinhanga. Primeiro as distancias séo Sxsatae o
espaco de entradas representadosXygr, no caso da rede SOM, o algoritmo de treinamento
move 0s vetores de protétipos para minimizar o erro de quegé@to. De acordo com Kaski
[48], a equacédo (3.11), decresce com 0 aumento do mapa e geando aumenta o raio
de funcéo de vizinhanca, dependendo especificamente daofumg , o qual ndo devera ser
usado como a Unica forma de escolha. Esse critério podeshlsstituido por duas métricas
computacionalmente simples e menos dependentes da fumga@t8] e [100]. A primeira
medida se da ao o erro de quantizacdo (QE), corresponde a desddistancias entre cada
vetor de dadosx e o correspondente vetor de pegpslo neuronio BMU representado pela
equacao:
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QE:%Z:lNHX—WjH (3.11)

A segunda medida refere-se ao erro topografico (ET), o quaitiica a capacidade do
mapa em representar a topologia dos dados de entrada. Cattasiy) calculados seu BMU
w; e 0 segundo BMUw; e o erro topografico € dado por Kiviluoto Guerra [28] e [51]:

ET= %Z:’{'u(x) (3.12)

Onde u(x) = 1 caso,wj e w, néo seja adjacentes [51].

Abordagens como Zuchini [100], apontam a efetividade desaelHQ e ET como fontes
de medidas para analisar a resolu¢cdo do mapa, ou seja, gg@ndioninui com o aumento de
neurdnios no arranjo (resolucdo aumenta). Se o arranjaipass numero muito grande de
neurdnios (maior a quantidade de objetos a representagydpsdfrer um processo de treina-
mento onde o raio de vizinhaga torna-se menor ou igual a htiunauito tempo, pode ocorrer
de os neurbnios posicionarem-se praticamente sobre ae®sbjserem representados, assim,
guandoEQ — 0, o arranjo pode esta tao retorcido que a capacidade deseepae a topologia
dos dados é perdida quando ET aumenta, o comportamento depERakra do nimeros de
neurdnios disponiveis no arranjo: TE aumenta se ha pouemémies e diminui se ha muitos
neurdnios no arranjo.

Neste contexto, as medidas de EQ e ET deveré&o ser analisadasrdo com o tipo de sinal,
uma vez que, quando a base de dados possui valores muitonpgxlie zero, mesmo que
exista um balanceamento do conjunto de neurdnios da gradadq EQ — O e representar
adequadamente o conjunto de dados. Autores como Kaski@&ra [28], Zuchini [100],
utilizam bases de dados cujos sinais possuem valores srggedu proximos a 1 fator signi-
ficativo para o balanceamento de EQ.

3.1.15 Consideracdes Finais

Devido auséncia de fundamentacéo tedrica e matematicgdotado SOM principalmente
no que se referem as suas propriedades, néo existe crit@eimsuraveis para os valores dos
parametros a fim de se obter mapas bem ajustados. Contudooquaijetivo do SOM esta
voltado aos principios de mineragdo de dados [52] e [10@pd® alguns parametros para
realizagéo dos testes, porém recomenda realizar diversies fpara verificar o comportamento
da rede. Outras limitacbes foram encontradas no algoritmahonen no que se refere a
rotulacdo dos dados e no custo computacional, ou seja, umlag&o superior a 4(quatro)
caracteres, podera influenciar no processo de andlise da coapextual quando a massa de
dados € elevada. Tampouco, recomenda-se rotular os dadasroenor nimero de caracteres,
isto possibilita a melhor visualizagéo e analise dos dadibanelo a utilizacdo de neurbnios
excessivos, o qual poderé influenciar no processamentatéurdreinamento. A interpretacéo
do mapa de Kohonen na maioria dos casos é realizada pela+datonsiderada subjetiva e
por sua vez de bastante dificil de sua interpretacdo quandssa de dados € elevada.



CAPIiTULO 4

Logica Nebulosa

Este capitulo descreve alguns conceitos necessérios pataralimento da teoria de conjuntos
nebulosos e tem como objetivo determinar os principios déetagem e mapeamento entre as
entradas e saidas do sistema nebuloso que sera usado ag&@ptios estudos de casos.

4.1 Introducéo

Os modelos matematicos baseados em |6fiizay ou nebulosa criada por Zadeh [99], na
década de 1960, combinando a logica classica com os camckitoonjuntos com grau de
pertinéncia ndo binarios estabelecidos por Jan Lukasesnt 1920 [21], [23] e [63], para
representar o conhecimento incerto, impreciso e confraalitoferecendo um método eficaz
para descrever o comportamento inteligente em sistemaglexns que possa apoiar 0 pro-
cesso de tomada de decisdo. Em Maia [57], define-se que assfieray como sistemas de
inferéncia nebulosa baseados em regras, ou modelos nebulegresentam a mais importante
ferramenta baseada na teoria dos conjuntos nebulosos. Bw [60], a I6gicafuzzy pode
ser definida como uma técnica que incorpora a forma humanamapem um sistema de
controle.

A l6gica nebulosa tém sido aplicada com sucesso nas marsad@reas de conhecimento
tais como: controle automatico, classificacao, reconhecionde padrdes, tomada de deciséo,
sistemas inteligentes, previsdo de séries temporais eatras [21], [23],[57], [60] e [99].
Apresentando destagque na aproximacao de funcdes busqaodmaar com precisdo qualquer
mapeamento ndo-linear continuo sobre uma regido compacta dlominio [64].

A figura 4.1, apresenta o diagrama de blocos utilizado pstersia de controle, a estrutura
basica de um sistema nebuloso pode ser dividido por quaimpaoeentes basicos: base de
regras (contém um conjunto de regras nebulosas), fuzafi¢atetua o mapeamento dos dados
numeéricoscrisp (ndofuzzy) de entrada em conjuntos nebulosos), mecanismo de infei@nc
raciocinio (processa o raciocinio nebuloso para obterdasai concluséo baseados em fatos
e na combinacdo das regras e no mecanismo de fuzzificacaddyzifleador (converte os
conjuntos nebulosos de saida em numerisp) [99, 64, 82].

Outra funcionalidade importante da l6gica nebulosa eféiomada ao controlador nebu-
loso, o qual tenta "imitar"o operador humano a partir de umeesgmtacao descritiva e experi-
mental do processo, buscando produzir as a¢gdes de corgsgdmdas baseando-se em modelos
da operacéo do sistema, ao invés de utilizar modelos doipndmcesso como em outras téc-
nicas classica de controle [13].

A modelagem classica de um sistema de controle podera seiddedi partir da escolha

a7
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Sistema Fuzzy

Base de Regras

Entradas Crisp Saidas Crisp

| Fuzzificador Defuzzificador L

Y

'

Mecanismo de
-

Conjuntos Fuzzy de Inferéneia Conjuntos Fuzzy de
Entrada Saida

Figura 4.1 Diagrama de blocos de um sistema fuzzy [23] e [82]

das variaveis de entrada e saida do sistema [21] e [99]. A®/e#s de entrada sdo aquelas em
gue o usuario baseia-se para fazer uma analise e desempeptazrdsso utilizado para tomar
decisdes, na maioria dos casos podera ser escolhida de ifwitzva por um especialista.
As variaveis de saida sao aquelas controladas pelo prosgssmais faceis de identifica-las
devido ao relacionamento com os objetivos da modelagemmtootador. Apds a definicdo de
todas as variaveis tanto de entrada quanto as de saida paraaador nebuloso. Neste caso,
deve-se especificar a base de conhecimento, o qual formademro sistema de controle, se
a informacao disponivel sobre o processo for inadequadieraser pequena a chance de se
projetar uma boa base de regras e, em consequéncia, asseg@n desempenho do sistema
de controle [36]. Desta forma, o processo de modelagem @gdndio a escolha das variaveis
de entrada e saida do sistema € considerado parte fundamgraeancia na especificacao e
desenvolvimento do controlador nebuloso.

4.1.1 Conjuntos

Considere¢ um elemento do conjuntd, onde ¢ €T ou ¢ ¢I. Onde " = {—1,0,1} ou
representado pelo conjunto de inteiros positiVos: {1,2,3,...,n,..} e podera ser definido por
um conjunto de elementos de uma certa propriedade, por éxeaponjunto A é composto
por todos os elementog em I que tém a propriedade dé:

A={per:0(9)) (4.2)

Representado pela forma simplificada quando o conjlingsta implicito:

A={¢:0(¢)} (4.2)

Quando I' ndo possui essa propriedade pode ser representad@.p&e cadag € um
elemento do conjunto.A é um conjunto emB, tal que, ¢ € A— ¢ € B. Logo A é um
subconjunto deB (ou ACB). SeACBe BCA, entdoB=A.
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Além disso, para qualquer conjuntd que contenha elementos do conjunpgvazio), 0s
elementos deA podem ser representados pprC A. Por isso, cada conjuntg € um subcon-
junto de cada conjunto. O conjunt® possui elementos que pertence ao conjufAf@u seja,
um conjunto B pode ser represetado pela unido de ambos conjuntos e padpesentados
por:

AUB=C={¢:9 €AV cB} (4.3)

Se A e B séo subconjuntos d€ pode ser definido pela intersecdo de todos os elementos
do conjunto que pertecemAe B:

ANB=C={¢:9p €cANP €B} (4.4)

Se Afor um subconjunto de, pode ser representado pelo complementégderoveniente
de uma relacad em B e pode ser definido por um conjunto de elementos que nédo peitec

A={pcB:¢p ¢A} (4.5)

Onde: A=A AUA=B e ANA=¢@.Alei de Morgan[99, 29] pode ser representada
por:

AUB=ANB e A'B=AUB (4.6)

4.1.2 Funcgdes

Uma funcéo esta essencialmente restrita a uma regra [28]uRe funcaof de um conjunto
X, 0 conjuntoY atribuido como regra, onde para caga& X a um unico elementd (x) € Y.
A colecao de pares ordenadd@s, f(x)) representa o produto cartesiano ¥ex Y, chamado
como grafico da funcad. Logo f é uma funcdo deX em Y , a qual podera ser representada
por:

fiX Y (4.7)

O conjunto X é considerado o dominio dé. Caso A C X, aimagem da fungad de A
pode ser definido pelo conjunto de elementosydeonde y = f(x) para x € A. O conjunto
imagem pode ser representado gdA| . Note quef é representada pdr[X],e fe Y = f [X].
Desta forma,B C Y define a inversa do conjunto imagem flet[® de B, para ser um conjunto
X € X aqueles para os quai(x) estd emB, maiores detalhes poder&o ser visto em Ham [29].

4.1.3 Conjuntos Nebulosos

Um conjunto classic@® pode ser definido por um conjunto de elementos ou objetoX , os
guais poderao pertencer ou ndo ao conjuiise A C X, a partir da definicdo de uma fungao
caracteristica definida por cada elementokdsn A, o conjunto classico pode ser formado
pelo conjunto de pares ordenad@s,0) ou (x,1). Onde 1 pertence totalmente ao conjunto
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Ae 0¢ A. A funcéo caracteristica (fungdo indicadora) é também ecidh como fungéo de
pertinéncia.

HA(X) = 1{ o Xz A (4.8)

A modelagem matemética de subconjunto de um conjukit® considerado subconjunto
fuzzy de X , se for descrito como um conjunto de pares ordenados, coafarseguir:
A={(X, Ua(X));x € X(X) € [0,1]) ua(x) € [0,1] (4.9)
Onde:

- Ua(x) € uma funcao de pertinéncia que determina com que g8l emA;
- Ua(X) =1, x pertence totalmente ao conjunto;
-0 < pa(x) <1, x pertence parcialmente ao conjurio

- pa(X) =0, x ndo pertence ao conjunta;

Um subconjuntduzzy A de x é definido por uma funcédo caracteristica, chamada de
funcdo de pertinéncia, que associa a cada elementoutie grau La(X) , compreendido entre
0 e 1, com o quak pertence aA:

Ha i x— [0,1] (4.10)

Sendo assim, a algebra entre os conjurit@gy ndo segue a teoria classica usual em es-
pecial devido ao fato de que as operagOes de unido e de og&osde um conjunto e seu
complementar séo diferentes de 1 e 0. Portanto, as operegpesificas entre 0s conjuntos
fuzzy devem ser estabelecidas [7]. As funcdes de interseccaounidleentre 0s conjuntod
e B sao facilmente expressos por uma funcao indicadora repessepor:

HanB(X) = min[Ua(X), Ue(X)] (4.11)

paus(X) = max{pa(X), us(X)] (4.12)

Do mesmo modo, o indicador para a fungdo complementar de njurdco A(A) é dada
por

HAx)=1-pa(x)(4.13)
A condicao paraA ser subconjunto dd& pode ser expresso por:

ACB< Ua(X) < pg(x),vxe X (4.14)
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Os conjuntos convencionais, descritos acima, permitemcgqda elemento do conjunto
universo X é considerado um elementiazzy A para um determinado grau. Assim, a funcao
caracteristica denotado pelo seu grau que pertenca a urmaetdo elemento em um conjunto
fuzzy representado pelo valor entre o intevalo de 0 e 1. XSé denotado pela colecédo de
objetos genericamente descrito pfx}, entdo o conjuntduzzy A poder definido pelo pares
ordenados:

A= {(x,ma(X)) [x € X} (4.15)

Onde ma(X) é a caracteristica da funcdiazzy de X em A que mapeiax no intervalo
[0,1]. Quandomy(X) assume apenas valores 0 e 1, en#éé considerado nafuzzy (crisp) e
ma(X) é identica a fungéo caracteristica do conjuntofoa&ay. Zadeh [98] definiu a intersecgdo
(Minimo) e a unido (Maximo) de conjuntdezzy A e B, e do seu complemento dA para
expressar padrdes entre os conjuntos. Da mesma forma Zdgbrdpos a definicdo dé a
ser um subconjunto d8 usando as caracteristicas das funcdes peeaB [29].

AC B m(x) <mg(x),Vxe X (4.16)

4.1.4 Propriedades

Os operadoremin e max complemento, unido e intersecéo satisfazem as seguirtdes p
priedades, como na teoria classica dos conjuntos nebulosos

- Comutativa
ANB=BNA (4.17)
AUB=BUA (4.18)
- Associativa

(ANB)NC=AN(BNC) (4.19)
(AUB)UC =AU (BUC) (4.20)

- I[dempoténcia
ANA=A (4.21)
AUA=A (4.22)

- Distributividade em relacéo a interseccgéo

AN(BUC) = (ANB)U(ANC) (4.23)

- Distribuitividade em relacéo a uniao:
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AN(BUC) = (AUB)N(AUC) (4.24)

- Conjuntofuzzy e o seu complemento:
ANA# @ (4.25)
AUA#X (4.26)
- Conjuntofuzzy e o conjunto nulo:
ANnp=¢ (4.27)

Ang=A (4.28)

- Conjuntofuzzy e o conjunto universal:

ANX=A (4.29)
AuX =X (4.30)
- Involucéo
(A =A (4.31)
- Teorema de Morgan:
(ANBY=AUB (4.32)
(AUBY=ANB (4.33)

4.1.5 OperadoresFuzzy
4.1.5.1 Interseccéo

A funcéo de pertinéncia da interseccA0 B pode ser representada pela funcao de pertinéncia
HUane(X) , onde x € X, podendo ser definida por:

HanB = HA(X) t ps(X) < mMin[Ua(X), U (X)] (4.34)

Ondet € a norma triangular ou norntade uma intersecgéo generalizada. A notma-
corresponde a uma func¢éo de duas entradas definidas pelpidémjo,1] X [0,1] — [0,1],
onde X denota o operador de produto cartesiano. O operamhalica um mapeamento entre
duas fun¢des de pertinéndiazzy, cada uma no interval@, 1]; a operagaad-€ execultada entre
elas, de acordo com seu formato. Tal funcdo de mapeamentoddsatisfazer as seguintes
condicoes:
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-Condig¢bes de contorno:

X t 0=0,¥x€ [0,1] (4.35)

Serve para manter a consiténcia com a observacdo em umndade/enn onde a inter-
seccao de qualquer conjunto vazio constitui o préprio auojuazio.
- Condicdes de contorno:

X t 1=x,Vxe[0,1] (4.36)

Similarmente, um diagrama dé&nnmostraria imediatamente que a intersec¢ao de qual-
quer conjuntduzzy como o conjunto universal, deve ser o conjunto por si s6 [60].
- Propriedade comutativaxt y=yt x

- Propriedade associativat yt z) = (xt y)t z
- Condicdes Monotbnicas : para<ye w<z xt w<yt z

As normast podem ser: interseccéo, produto algébrico, produto lbgend, produto inverso,

produto limitado e produto drastico [60], alguns exemplodgréo ser vistos a seguir:
-Intersecgdo:xt y= min(x,y)

-Produto algébricoxt y = xy

-Produto drastico:

X, quandoy=1
Xty= y, quandox=1 (4.37)
0, quandox,y<1

4.15.2 Unido

A funcéo de pertinénciauag(X),x € X, da unidoAUB , pode ser definida por:

HauB(¥) = Ha(X)SH(X) < MaX(ia(X), Ha(X)] (4.38)

Ondes é a co-norma triangular de uma unido generalizada. A nerowestitui-se uma
funcdo de duas entradas definida nos domigio$0,1] X [0,1] — [0,1], onde X denota o
produto cartesiano e o operados indica 0 mapeamento entre duas fungdes de pertinéncia
fuzzy, onde cada uma delas estara entre o interf@la|, satisfazendo as seguintes condigfes:

- Condicdes de contornaxs 0=x,Vx € [0,1]

Essas condi¢cdes de contorno servem para manter a consistént a observacdo em um
diagrama deé/enn onde a unido (contorno comum) de qualquer conjunto com joictrnvazio
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€ obviamente o préprio conjunto [60]:
-CondigBes de contornaxs 1=1,Vx € [0,1]

Similarmente, um diagrama déenn mostra que a unido de qualquer conjufitgzy com o
conjunto universal, deve ser o conjuto universal [60]:

- Propriedade comutativaxs y =y s X
- Propriedade associativ&ks ys z) = (XS y)s z
- Condicdes Monotobnicas: pava<ye w<z, XsSwW<ys z

As normas-s podem ser: unido, soma algébrica, soma limisaaa logaritmica, soma dis-
junta e soma drastica, para quey € [0, 1] s&o:

- Unido: xs y=maxXx,y)

- Soma algébricaxs y = x+y—Xxy

4.1.6 Fuzzificacéo

O processo de fuzzificacao constitui-se no relacionamesgaadnceitos vagos e imprecisos
da linguagem natural a ser traduzida em valores de entradamomtos nebulosos, em outras
palavras podera ser descrita por um critério de traducdealoees de entrada fisico em uma
forma de descricdo nebulosa, tornando-se qualquer nurogspem numeroguzzy. A fuzzi-
ficacdo envolve processos de tornar valores numéricosfyzag) das variaveis de entrada,
proporcionando um mapeamento para condicionar os valerestiada a universos normal-
izados, fuzzificando os valores, convertendo-os em camgumtbulosos de modo que possam
se tornar instancias de variaveis linglisticas [36], [6[@. Cada variavel de entrada e seus
termos linguisticos deve ser associado a um conjéwrey de acordo com uma funcédo de
pertinéncia [7].

4.1.7 Variaveis Linguisticas

Uma variével lingUisticduzzy permite modelar o conhecimento impreciso e vago sobre uma
medic@o quaisquer, cujo valor pode ser desconhecido e Egusrgos simbolicos utilizados
para descrever o conhecimento [21, 64, 99]. Assim, umawaiiaguistica pode ser caracteri-
zada por umatern@V, X, T,), ondeV é uma variavel definida sobre um conjunto de referéncia
X. O conjunto T, = {M1, My, ...}, finito ou infinito sobre um conjunto de referénck que
serve para caracteriza¥, utilizando a mesma notaca@\;) para representar os subconjun-
tos fuzzy associados aos seus respectivos valores lingligtieosimo”, "médio”, "maximo",
entre outros)conforme a seguir:
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4.1.7.1 Modelagem das Varidveis Linguisticas - Caso Fluxeaténcia

No problema do fluxo de poténcia (capitulo 6), a variavellisgica "Fator de Poténcia™,
podera ser representada pela figura a seguir:

Baxo

Alto
f—

XX

.cuf.cu: ‘anat.?e FP-
Figura 4.2 Funcéao de pertinéncia da variavel linglistica "Fator de Poténcia".

Considere um intervalo de [0 1] nUmero que indica o quanto d@agéen elétrica pode
ser transformada em outras formas de energia [93]. Estavehiera trés valores linglisti-
cos: 'paixd’,”medide’alto”. Estes valores, podem ser caracterizados como subcosjunt
fuzzy, cujas funcdes de pertinéncia sdo representadas na fiQuragsim, para um fator de
poténcia (FP)< 0,64 = "baixd com valor de pertinéncia igual a 1.0m&did para um FP
> 0,65 < 0,91 com valor de pertinéncia igual a 0.0alto” para um FP > 0,92 < 1.0 com
valor de pertinéncia igual a 1.0 . Assim, qualquer FP medidéa sempre associada aos valores
linglisticos da variavel com um valor de pertinéncia er@r@)(e um (1.0).

4.1.7.2 Modelagem das Variaveis Linguisticas - Caso SinasBiicos para pacientes por-
tadores de Diabetes

Na andlise de sinais biomédicos (capitulo 6), a varidvejllistica "Diagnostico da Curva
Glicémica™, podera ser representada pela figura a seguir:

hipoglicemia glicnormal prediabsetice  diabetico hiperglicemia

inp-ui variakle inpu:t:1
Figura 4.3 Funcéo de pertinéncia da variavel linguistica "DiagnosticoCurvaGlicémica"

Considere um intervalo de [0 250] numero que indica os niveiglidose no sangue. Esta
variavel tera cinco valores linglisticos pertinente asifasicdo dos niveis de glicose prove-
nientes dos testes glicémicos, tais como: "hipoglicemiai¢cégiia normal”, "pré-diabético”,
"diabético"e "hiperglicemia”(vista com maiores detalhes ritado 6), cujas funcbes de pert-
inéncia séo representadas na figura 4.3. Assim, para o Biagmda Curva Glicémica (DCG)
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no caso da glicose (GLIX 50 mg/dl (definir) de sangue = hipoglicemia com valor de pert-
inéncia (VPE) igual 1.0, quandGLI > 50 < 120 mg/dl = glicemia normal com VPE = 0.0, no
caso deGLI > 125< 200 mg/dl = pré-diabético com VPE = 0.0, quan@at.| = 200 mg/dl &
identificado quadro efetivo de diabetes obtendo VPE = 0.0& .| > 200 mg/dl = hiper-
glicemia com VPE = 1.0. Assim, qualquer DCG medido ser& semgseciada aos valores
linglisticos da variavel com um valor de pertinéncia er@r@)(e um (1.0).

4.1.8 Regras Fuzzy

As regrasfuzzy sao essenciais a estrutura de conhecimento em um sifteryade inferén-
cia, a qual relaciona variaveis fuzzy associadas a um degsedicados ou termos linguisticos
("minimo”, "médio", "maximo"), conectados atraves de operadogsos como: e, ou, entao
etc, 0s quais se mostram como consequéncia das operacaesgdbricas, onde "e"designa
unido e "ou"a interseccgdo. Os formatos de re@uasy podem ser divididos em quatro grupos
principais a partir dos métodos Mamdani, Takagi-Sugenai&araoto, os quais correspondem
ao modelo de inferéncifuzzy. A diferenca basica entre esses trés primeiros modelosneca

tipo de consequente e no procedimento de defuzzificacao [64]

419 Método de Mandani

O método Mandani pode ser considerado um dos primeiros wgtatdizando na teoria dos
conjuntosfuzzy [82]. Os sistemas de controle construidos para utilizag@&fuzzy, foi pro-
posto por Mamdani (1975)[58] como uma tentativa de controtaconjunto de turbina a vapor
com intuito de sintetizar uma série de variaveis lingudstiotegradas a um controlador, usando
regras derivadas de um especialista humano sobre algefitrzy para sistemas complexos e
de tomada de decisdo [99]. A modelagem matematica da basgm@s do método Mandani,
propuseram uma relacd@ozzy binaria M entre as entradag e as saidaa, cuja funcéo de
pertinéncia [7] e sera especificada conforme a seguir:

¢m (X, u) = maxima<j<n {mMinimo[da;j(x), ps;j(u) }| (4.39)

Onde n € o numero de regras que compdem a base de regpas(®) e ¢gj S0 0s graus
com quex e u pertencem aos conjunt@iszzy A;j e Bj , respectivamente.

Em cada uma das regras da base de reywg, adota-se o operador matematico minimo
para o conectivo l6gico "e"e 0 operador maximo para o conetdyico "ou". As sentencas
"se...entdo..."sdo modeladas pela aplicacdo minimo". Assiperador pode ser utilizado para
definir a intersecdo de dois subconjunfoszy, jA o operador da equacao anterior é utilizado
para definir a unido de dois subconjunfozzy, entretanto existem outros operadores definidos
na literatura por exemplo: o produto dexXx) (0 maximo entre[(u+x— 1) e zero, 0 minimo
entre [(u+x) e o valor 1 e [60].

De acordo com a equacéao 4.4, podemos representar as furgpegidéncia maximo e
minimo a relacaduzzy de M para o caso de duas entradas e uma said&ejam as regras
compostas por R SEx; é Ale x, é Alentdo u B))e R:SEx; é Ale xp € Al entdou
€ By.
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Figura 4.4 Funcéo de pertinéncig AN B(x) = min

Figura 4.5 Funcéo de pertinéncig AU B(x) = max

A figura 4.6 e 4.7 ilustra como a saidg de um sistema de inferéncia do tipo de Mandani
€ gerada.

A saida precisécrisp) € obtida pela defuzzificacdo do conjunto fuzzy de saidatesdelda
aplicacéo das operacoes que implementam a intersecace(anajdo (or) entre dois conjuntos
nebulosos.

4.1.10 Método de Takagi-Sugeno

No modelo nebuloso de Takagi-Sugeno, a saida de cada regna &ncao das variaveis de
entrada. Geralmente, a fungdo mapeia a entrada e saidaagareegra a partir de uma combi-
nacéo linear das entradas [57]. O modelo criado por Sugeéjagrh intuito de formalizar um
sistema de abordagem nebulosa para gerar regras de esdiiddade um conjunto de dados,
conforme o que segue:

Ri:SE x Aey B entao = f(xy) (4.40)

Onde: A e B séo conjuntos nebulosos no antecedente (enftedds,y) € um polinémio
em funcao das variaveise y, contendo regras de producao que associam as variaveigshng
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Figura 4.7 Representagdo esquematica da saida final do método de Mandani

ticas de entrada com as de saida. As regras para modelaresgogoodem ser do tipoi”;
onde cada regra € uma combinacéo linear das entradas [13]:

Ry : SE{xA}(x)} e... {xmaly (x) } entao{y = py+ pi + ... + phxm } (4.41)
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Figura 4.8 Algoritmo de identificacdo das regras fuzzy [13]

O objetivo deste modelo constitui-se em definir um nimeredeasN (particiofuzzy do
universo de entrada do sistema), onde as funcdes de peitindh(x) e os coeficientesp‘j ,
aparecem nas conclusdes das regras. Essas identificagde@onadependentes, pelo motivo
que, a identificacdo do niumero de regras é realizada empeit@ a partir dos conhecimen-
tos dos especialistas ou através de uma otimizacao hearésti identificacdo das funcdes de
pertinéncia € realizada empiricamente ou por um méetodoalgrgmacao nao-linear, onde os
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coeficientespij sdo obtidos pela minimizag&o do erro, isto é, o desvio erdegda do modelo
e a saida do processo [13].

Abordagem paramétrica fornece uma precisdo de estimaclBmnmnpor ser inerentemente
adaptativo porque os coeficientes dﬁapodem ser alterados para ajuste do sistema, onde uma
implementacédo adaptativa em tempo real da abordagem paingossivel, mudando-se di-
namicamente os coeficientes lineares por meio do algoritosinimo quadrados recursivos,
aplicados de modo recorrente, com frequéncia determinadmando necessario em funcao
de alguns parametros observados [60].

41.11 Método de Tsukamoto

O sistemduzzy de inferéncia utiliza fungdes de pertinéncia monotoniean(i4.1.8) no con-
sequente, por exemplo, considere aregrax8eA e yé Bentdozé C monotdnica. Segundo
Christer [14, 15], o modelo Tsukamoto é similar ao modelo Ka§aigeno, o processo de in-
feréncia utiliza-se de um valor ndozzy induzido pelo nivel de ativacdo da regra e a saida final
€ obtida mediante a média ponderada das saidas inferidasl@eegra.

4.1.12 A base de Conhecimento

A base de conhecimento representa o0 modelo do sistema arndesl@ado, possui as infor-
macdes pertinentes ao universo de referéncia dos valogasidticos e das funcdes de pert-
inéncia de todas as variaveis do sistema. A base de dadexéoas definicbes numéricas
necessarias as funcdes de pertinéncia usadas no conjurtgrdsfuzzy [36]. A base de con-
hecimento de um controlador fuzzy é considerada o "cérebi&tiema, onde esta localizada
a inteligéncia do mesmo. Os procedimentos necessariosapaisicdo da base de conheci-
mento dar-se-a a parte mais importante, demorada e critreate 0 desenvolvimento de um
controlador nebuloso, sendo for bem especificada poderaroamter o futuro controlador
[13].

4.1.13 Mecanismo de Raciocinio

Realiza um procedimento de inferéncia para obter a saida oociusdo baseado nas regras
e nos fatos conhecidos (operadores: agregacéo de anteesenantica da regra, agregacao
das regras e o0 método de defuzzificacdo), consiste em utidigeas de controle na presenca de
variaveis de entrada medidas no processo e que satisfazeialpante as condicdes de uti-
lizacdo das regras (ou antecedentes das regras), istoséstecem efetuar um "Modus Ponens
generalizado"[13].

4.1.14 Defuzzificacdo

Uma vez executadas as avaliagbes das rdgray, deve-se determinar o valor real da saida
do sistema nebuloso. Como todas as regras do controladdogselsdo avaliadas em paralelo
e de forma independente, e cada regra da um resultado dé&gyara a variavel de controle,
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deve-se ter um modo para ponderar todos estes resultadoslieeesa saida do controlador,
processo este chamado de decodificacédo do contrdlaznr ou simplesmente defuzzificagéo
[13]. Muitos métodos de defuzzificacdo tém sido propostdderatura, os mais utilizados em
sistemas de controle podem ser descritos a seguir:

4.1.15 Método centro da area ou centréide

O método de area é frequentemente chamado de método cergravittade ou centrdide,
tem por objetivo calcular o centro de gravidade da area cetapgmelas regras inferidas. E
considerado um dos métodos mais utilizados. Seja um upiekrsgliscurso discreto, a saida
crisp z, é produzida pelo calculo do centro de gravidade do conjfuzzy consequientel,
obtido a partir da composicéo das regras representadaqeigd:

M_oUe(Zi) * Zi
7— 2 ?nouC( )* (4.42)
i —0Hc(Zi)
Onde:
- mé o numero de intervalos de quantizacao da saida;
- Z; é o valor da variavel de saida para o intervalo de quantiZéitao

- U Seu grau de pertinéncia.

41.16 Método da Média Ponderada

Neste método sdo usados como consequentes das fiezgggiscombina os consequentes das
regrasfuzzy como nivel de disparo de cada uma delas, gerando uma saidaimissio que

os valores das func¢des de pertinéncia de saida obtidos séenagdes e bastante utilizado na
defuzzificacdo dos modeldgzzy de Takagi-Sugeno de 12 ordem (onde a saida é a combinacao
linear das entradas) e a de Tsukamoto que utiliza fungcbestdmnas nos consequentes das
regras. A expressao da saida podera ser obtida a partir cessp:

N
;- lenl—“':‘lz' (4.43)
i =1Hi
Onde:
- né o numero de regrdazzy,
- Ui € o nivel de disparo da regtia
- Z; € o valor do"singleton"de i .

41.17 Método Centro de Somas

Este método se da a uma simplificacdo do método centréidaarAlgivantagem de utilizar este
método esta relacionado ao custo computacional durantewdaée saida quando comparado
com o método do centro de gravidade:

L SMoCU (B

~ SP_parea(B?) (4.44)
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Onde:

- Bi(i=1,...,n), sdo termos linglisticos dos conseqlentes; € o nivel de disparo da
regra i; - (B') é o conjuntofuzzy obtido através do método de implicacéo de Mandani, ou
seja, Bj cortado emaj como :

CY = (B™) = centroidgB™) x area (B™) (4.45)

4.1.18 Consideracoes finais

Neste capitulo foram abordados os principais aspectogdsarelacionados aos sistemas
nebulosos. Algumas vantagens poderao se adquiridas reduii@ no que se refere a especi-
ficacdo e modelagem de um controladiazrzy, devido ao fato de ser uma tecnologia facil de
ser implementada em tempo real e de ser comprovadamentgaadu aplicacdes praticas e
capazes de controlar processos complexos. Embora as fudegertinéncia mostradas neste
capitulo foram expostas no formato triangulares e trapgemias quais ndo pode ser consider-
ada modelos obrigatérios. A quantidade de fun¢des em unensmivle discurso e seu formato
geralmente sdo escolhidos com base na experiéncia, n&zeatto processo a ser contro-
lado, ou simplesmente numa entrevista com um operador fuesgecializado, que realize as
funcdes de controle manualmente.



CAPITULO 5

Construcao do Sistema de Controld&-uzzy do
Mapa de Kohonen

Os capitulos anteriores apresentaram fundamentos tepnetodologias e ferramentas para
aplicacao técnicas dos metodos de mineragdo de dados,capétielo sera apresentado um
sistema abordando a interpretacdo nebulosa do Mapa de &olzopartir de um sistema de
controlefuzzy, desenvolvido em Matlab verséo 7.0.

5.1 O Sistema de Controle

O sistemaVisionFuzzyé composto por dois modulos: no primeiro modulo, o sistema ap
resenta as configuracbes do mapa de Kohonen, as quais sadass® sistema atraves da
entrada de dados tais como: dimensdao do mapa (formada pelaleeneurdnios na grade
bidimensional), os pardmetros de parada estabelecide @eteas (provém dos ciclos da rede
pertinente ao intervalo de apresentacdo do conjunto coongeexemplos a partir do mapea-
mento fino e grosso do mapa).

[ KohonenFuzzy L]

Arguivo Apada

PARAMETROS | Self- Organizing Map - SOM

Dm0 do Mapa (10 de Newrorsos na grade)

Epocas | 30 s Raiok| 1

Figura 5.1 Selecédo dos parametros e base de dados do sistema VisionFuzzy

Os parametros deverdo estabelecer quantas épocas o medala parar o treinamento.
Uma época corresponde a apresentacdo de todos os exemjpisal@ento na rede SOM. Em
seguida, a base de dados devera ser importada para o sist@roajetivo de iniciar o processo
de treinamento da rede conforme figuras 5.1,5.2 € 5.3.

63
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} KohonenFuzzy Eic

Ao Apds =
PARAMETROS | Self- Organizing Map - SOM
Danarisad o Mipa (10 de Néronios 1 grads)
e [ @ L
Mepeamerta il (S}

Epocar | 30 | Visicnancs Decrescents (Raoy s | Vmnherga P (Raio)| |

Mipoararto Frai (Fre)
Epocas | & | ViTnhenca Decrescents (R 3 | Varhnga FuaReo) |

CARREGAR DATABASES

Corpurto de Exemplos - Dados Crighals

Figura 5.2 Visualizag&o do conjunto de exemplo

As figuras 5.1 e 5.2, apresentam as configura¢gdes basicaseaasgiros da rede a partir
da visualizacdo do conjunto de exemplos com objetivo déaligar o treinamento, conforme
figura 5.3.

s

PARAMETROS | Self- Organizing Map - SOM

Fiemnri i 43 Maga (Ho e Henrorios s (rase)

Atsn a0 [y

Viereveg Fefe)

Figura 5.3 Treinamento da rede de acordo com 0s parametros

A configuracdo dos parametros pode ser vistos em KohonempgbaJuma melhor adap-
tacdo do mapa, utilizando conexdes laterais inibitoridsears nodos de saida. Nestes nodos
0s neurdnios que estao espacialmente ordenados dentnedagla raio e tendem a responder
a padrdes de estimulos semelhantes a partir do resultado abtavés da competicéo.

No segundo médulo do sistema, o mapa de Kohonen é visualeales da matrix-U e
do mapa contextual exibindo a classificacdo do conjunto deside acordo com as respectivas
similaridades a partir da analise de agrupamentos. Emdaguisistema efetuara a transfor-
macao dos dados adotando a transposi¢ao da base de dadutsifada com intuito de unificar
as variaveis estabelecidas com as entradas do contrdlezdyy ou seja, cada coluna transposta
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Figura 5.4 Treinamento da rede e visualizacdo do mapa

da matriz original de dados proveniente do mapa de Kohoneasponde a uma entrada do
controladorfuzzy e assim, sucessivamente.

No caso do fluxo de poténcia, a primeira coluna da matriz deegpresenta o intervalo
da carga no periodo de 21 as 24 horas (carga média), a segulma epresenta o intervalo da
carga no periodo de 18 as 21 horas (carga pesada) e assisisroeste a partir dos intervalos
das demais cargas correspondente aos periodos de 7 as4d 8&otwaa 3 - carga média) e 0 as
7 horas (coluna 4 - carga leve). Esta metodologia tambémtédalpara o problema dos sinais
biomédicos (capitulo 6).

-} VisionFuzzy

_E: ificagao do Sistema

Tipo de Sistema.. Marndari - Variaveis de Entrada. 4 Variaveis de Saida - 1

Termos Linguisticos das \amavers o 3 Termos Linguisticos das Veariaveis de Ssida 3

k!

Figura 5.5 Parametros do Controladéuzzy

As configuracdes basicas do controlador sdo definidaslmierde para a modelagefmzzy
do mapa, por exemplo, tipo de sistema de inferéncia (Mapdamile as variaveis de entrada,
saida e seus termos linglisticos sdo definidos. Em segusilstema € projetado para a com-
posi¢do das principais caracteristicas e ajustes dayeer@de entrada/saida.
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Figura 5.6 Sistema de Controle

Nesta fase, a entrada do sistefaazy corresponde a saida do mapa de Kohonen, o qual
sera encarregado de atualizar as funcdes de pertinéncrareogeadrdo de dados especifico
aos intervalos das vizinhancgas entre as classes.
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Figura 5.7 Visualizac&o do conjunto de regras do sistema

As regras do sistema podem ser visualizadas a partir da dagdar dos centros de gravi-
dade sobre os conjuntos de variaveis de entrada e saidatdolador.
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Figura 5.8 Gréfico de controle para o exemplo de cargas

O mapa de regras estabelecido no item 6.7, corresponde anphieaicaofuzzy matricial,
onde as entradas corresponde a uma determinada saida laursanie de saidas associadas
com determinadas entradas. Essa matriz pode ser entewdigaLona superficie de controle
tridimensional onde o eixo vertical é a variavel de saidadiFa& Poténcia”, cada eixo hori-
zontal relaciona-se a integracao da camfédia’com a carga Pesada

5.1.1 Consideracdes Finais

Este capitulo abordou as principais funcionalidadesratde controlguzzy a partir do
mapa de Kohonen. A definicdo dos estudos de casos e da modedagastema de controle
serdo vistos com maiores detalhes no capitulo 6.



CAPITULO 6

Aplicacbes em Mineracao de Dados
Estudo de Casos

Este capitulo busca aplicar os mapas auto-organizaveighklenén e logica nebulosa como
métodos alternativos para mineracao de dados a partir dosloséapresentados nos capitulos
anteriores. Serdo utilizados nos testes um conjunto desgaduicos e um conjunto de dados
de um caso real sobre a classifica¢do dos sinais provendegsgstemas elétricos de poténcia e
sinais biomédicos. Ambos os conjuntos de dados apresemtanapilicacao pratica numa area
tradicionalmente ndo explorada pelos métodos de minedeéados, fluxo de poténcia e na a
classificacdo dos niveis de glicose provenientes dos tgli#témicos em pacientes portadores
de diabetes oferecendo subsidios tedricos e praticosiacd@o e interpretacdo nebulosa dos
mapas de Kohonen como método de mineragéo de dados.

6.1 Conjunto de Dados - Caso Real: Problema do Fluxo de Poténcia

6.1.1 Introducéo

Os Sistemas Elétricos de Poténcia (SEP) tém como prindipetivo suprir as necessidades
dos consumidores de energia elétrica proporcionandososs acessiveis correspondente ao
equilibrio entre a oferta e a demanda da eletricidade wbhjelb a qualidade de suprimento.
De acordo com Kagan [46], os sistemas elétricos de poté&midincao precipua de fornecer
energia elétrica aos usuarios, grandes ou pequenos, coatidagie adequada, no instante em
gue for solicitada. Os processos de geracdo, transmiss@éitmecimento de energia tem se
tornado cada vez mais significativos na sociedade devida emuéncia na movimentacgao do
mercado, principalmente no que se refere aos aspectosrimmsia partir do recebimento de
energia elétrica (as fabricas, hospitais, comércio, asck).

Essa integrac@o do setor elétrico com a sociedade faz comsqoencessionérias de
energia se preocupem com a confiabilidade dos sistemag@détr com o fornecimento de
energia de qualidade de acordo com as normas estabeleeldasg@ncia Nacional de Energia
Elétrica [10] e Operador Nacional do Sistema Elétrico [@8]guais propdem normas aplicadas
a estabelecer critérios de analise das condi¢cdes opeascans sistemas elétricos de modo que
permita avaliar seu desempenho e definir acdes prevento@setivas a serem tomadas, para
gue os consumidores possam ser atendidos com qualidadenacifoento de energia, sem
gue o0s equipamentos das concessionarias de energiagef@tiem submetidos a condi¢des
operacionais e inadmissiveis.

As concessionarias de energia elétrica buscam cumprir rasascestabelecidas pelos
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orgaos reguladores, criando programas de fluxo de potéoeipermitam analisar e contro-
lar os SEPs. Segundo Carneiro [8] "Em se tratando de sistemdstdbuicdo de energia
elétrica, o desenvolvimento de programas de fluxo de p@éna incorporem caracteristicas
tipicas como operacdo desequilibrada, alimentadores ttanmetdacdo e geracao dispersa, e
ainda que permitam a analise de novos conceitos introdsiziolm a recente reestruturacao do
setor elétrico é de vital importancia para a operacao e jalarento da distribuicdo de energia
elétrica". Assim, o estudo do fluxo de poténcia da rede, se détia ga resolucao do circuito
elétrico que representa a rede, para o qual se dispbe dagmmotom as constantes elétri-
cas de seus elementos, das demandas das cargas e das teasgEmdores que 0 excitam
[6, 46]. Os estudos que abordam a andlise do fluxo de pot&@miadmo objetivo permitir a
simulacao de operacdes fornecidas pela rede e analisanogpars fatores que influenciam no
processo de distribuicdo, transmisséo e fornecimentoalgi@mo que se refere a: comparacao
de demanda, fluxo, desequilibrio da carga, desempenho e#6ijed

As aplicacdes mais comuns do fluxo de poténcia podem seifidadas: simulacéo de
sistemas elétricos considerando diferentes despachasithas geradoras de energia elétrica,
de modo a se prever quais as condi¢cdes operacionais daegrdasses despachos; simulacéo
de sistemas elétricos operando sobre condicfes anorntais elges da saida de operacao de
equipamentos como linhas de transmissao, transformadareglades geradoras; simulacéo
de sistemas elétricos com finalidade de planejamento dexpaasio [22]. O fornecimento
de energia elétrica a consumidores se da a excepcionaltémp@ ao exercicio das medidas
elétricas em consequéncia das implicacdes de carater cammeregal, as quais permitem
que as medi¢Bes possam se tornar cada vez mais viaveis écanmnte de acordo com as
tecnologias de medi¢des disponiveis no mercado.

6.1.2 Sistema Elétrico de Poténcia

Os SEPs tém principal funcao o processo de geracao no qusfidrana a energia (hidraulica,
mecanica, térmica etc.) de alguma natureza em energieajéts sistemas de transmissao sao
responsaveis pelo transporte da energia elétrica dooseatdmproducdo aos de consumo; os de
distribuicdo sao capazes de distribuir a energia eléteicahida do sistema de transmissao aos
grandes, médios e pequenos consumidores. Assim, as conéess deverdo dispor de sis-
temas de controle da produ¢é@o de modo que, a cada instampreejizida a energia necessaria
para atender a demanda e as perdas na producédo e no transporte

Devido a grande exploracédo do potencial hidrico no Bragigressformacéo de energia hidraulica
em elétrica pode ser considerada a fonte mais usada na pode@nergia. Para que os SEPs
sejam controlados e analisados de forma eficaz, se faz Aecemsalisar fatores significativos
os quais podem influenciar no atendimento da demanda e raessp# producdo, por exem-
plo, a localizag&o geografica dos centros de producéo dgiamdétrica poderéo ser afastados
dos centros de consumo proporcionando de forma impreseiraiexisténcia de um elemento
de interligacdo entre os centros de producdo e consumo,ais $gjam aptos a transportar a
energia demandada.

As poténcias demandas durante o processo de transportéipaee influenciadas pelas
distancias percorridas pelo sistema e pode se tornar inasxaa tensdo de geracao.
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Figura 6.1 Diagrama de blocos do sistema [46]

O diagrama de blocos (figura 6.1) abordado por Kagan [46ksamta 0 bloco de geracéo,
o de elevacgao da tensao, correspondente ao valor no quaréalapara o de transporte, "ten-
sdo de transmissado ", o valor dessa tenséo é estabelecidogo fla distancia a ser percorrida
e do montante de energia a ser transportada, pode ser detalh@eguinte forma: o primeiro
abaixamento do nivel de tensao para o valor compativel coemaiida dos grandes usuarios,
"tensdo de subtransmisséo "é executada a partir das "sulessthc8ubtransmissao”, que sdo
supridas através de linhas de transmissdo, que por suasvéimhas que operam em nivel
de tensdo mais baixo, "tensédo de subtransmissédo”ou "altatens&ses abaixamentos sao
adotados em decorre em funcdo das caracteristicas doswidoses. Assim, o sistema de
subtransmisséao supre as "subestacdes de distribuicdo"aguesponsaveis pelo novo abaix-
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amento do nivel de tenséo para a "tensao de distribuicao neliod "média tensdo”. A rede
de distribuicao primaria, por sua vez, ira suprir os tramséalores de distribuicdo, dos quais
se deriva a rede de distribuicdo secundaria ou rede de legigad, cujo nivel de tensao é des-
ignado por "tensdo secundaria“ou "baixa tensao", a qual poderassializada no diagrama
unifilar, conforme figura 6.2.

¥
i

Subtransmissdo |
'

{ Transmissdo

\__|_Distribuitdo
primaria

TTTGRrACET Ty

Distribuicdo
secunddria

Figura 6.2 Diagrama unifilar do sistema elétrico de poténcia [46]

A aplicacédo de técnicas de mineracdo de dados provenien®Ei®s pode ser considerado
um processo nao trivial, principalmente quando as cargagailasumidores supridos por um
sistema de poténcia possuem varias caracteristicas gperpianam a influéncia direta na
gualidade do fornecimento de energia elétrica. Essastesisiicas poderado propor um critério
de classificacao de acordo com o perfil da carga dos consiwesidomue se refere: localizagao
geografica, finalidade a que se destina a energia forneag@ndéncia da energia elétrica,
perturbacdes causadas pela carga ao sistema, tarifagdaotde fornecimento. Os critérios
de classificacdo das cargas abordando a utilizacdo de @mséigirelevantes para estudos de
planejamento, pois permitem identificar habitos de consaipartir dos instantes em que ha a
maior demanda e variacoes de tensdo produzida por essesmidoes, 0s quais poderao ser
visto com maiores detalhes no Apendice C.

6.1.3 Medidas Elétricas

O avanco tecnolégico na fabricacdo e uso de equipamentoiE@iée eletrbnicos, tanto
para a satisfacdo de lazer quanto para o atendimento a pangustriais, provocou pressoes
junto as concessionarias para o fornecimento de energiealéom qualidade. Essas pressdes
se traduzem em demandas judiciais para indenizacéo, palasssionarias pelos danos cau-
sados em equipamentos ou perdas de produtos (ou mesmo dedwhdeclamacdes junto
aos poderes publicos e demais 6rgaos responsaveis, fazxeoas goncessionarias de energia
elétrica se preocupem com as medidas elétricas fornecadas BEPs, as quais poderao ser
ajustada de acordo com as necessidades de manipulacagaa car
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6.1.4 Base de Dados

Os dados disponibilizados pela Companhia Energética denAfafCEAL) para mineracao
de dados foram coletados a partir das medicOes elétricasEBg, roveniente do sistema
SCADA (Supervisory Control and Data Aquisitiorponhecido como sistema supervisoério, o
qual permite o monitoramento do processo produtivo ou dalagsgo fisica do SEP.

6.1.5 Analise preliminar da Base de Dados
6.1.5.1 Base de dados do SEP

A base de dados fornecida pela Companhia Energética de Ald@iAL) provém de
um SEP trifasico oriundo das variaveis de tensédo, corr@aténcia, poténcia ativa, reativa,
aparente conforme Apéndice C , a partir de 180.000 (centtestaimil) observacbes diarias
no intervalo de 00 as 24 horas de acordo com as medidas &etlas subestacdes de Cruz
das Almas, Benedito Bentes, Tabuleiro, Trapiche, localikadacidade de Maceid, Alagoas,
conforme a seguir:

A B C D E F
31/01/05 23:45 393,36 389,88 395,88 0,4117
31/01/05 23:30 400,68 396,24 399,36 0,1646
31/01/05 23:15 412,68 407,76 409,92 0,2744
31/01/05 23:00 422,04 414,96 416,04 O
31/01/05 22:45 418,44 410,16 4152 0,5067
31/01/05 22:30 425,64 418,32 423,84 0,2744
31/01/05 22:15 426,6 417,84 421,92 0,3742
31/01/05 22:00 418,44 417,24 419,52 0,4117
31/01/05 21:45 423,72 417,12 420,72 0,0549
31/01/05 21:30 420 418,56 422,04 0,4117
31/01/05 21:15 414 408,72 414,48 0,3293
31/01/05 20:45 413,28 405,72 410,64 0,2994
31/01/05 20:30 399,48 393,96 401,04 0,2744
31/01/05 20:15 400,44 391,32 396,48 0,4313

Tabela 6.1 Base de dados Originais: (A e B) periodo e intervalo das medicdes; (C\&Bjes de
corrente das trés fases (F) Fator de Poténcia

6.1.6 Selecao de Variaveis

O fator de poténcia pode ser considerado uma variavel deneatimportancia para critério
de analise, pelo motivo que, quando existe uma melhoriatdoda poténcia das instalacoes
podera conduzir um aumento de produtividade do sistemsdcelgtodendo reduzir o valor
das contas, reducéo do percentual de perdas, prevalecendthar utilizacdo dos transfor-
madores, permitindo carga adicional sem sobrecargas,l@podera reduzir as quedas de ten-
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séo, passando a observar-se a correta tensao de suprira@ctardo com a legislagdo em vigor
[6, 46, 75].

De acordo com ANEEL [10], o fator de poténcia é a razdo entreesgéa elétrica ativa e
a raiz quadrada da soma dos quadrados das energias elétéca eeativa, consumida num
mesmo periodo. Para efeito de faturamento, devera seceaeifpela concessionaria por meio
de medicéo apropriada observando os critérios de consuraneatgia elétrica e demanda de
poténcia reativas excedentes: quando o fator de poténciaidade consumidora, indutivo ou
capacitivo, for inferior a 0,92 (noventa e dois centésimdsyera ser realizada correcdes de
acordo com a legislacéo [70]. Entretanto, a analise da ch#ga em termos de intervalo de
tempo pode ser considerado relevante no que se refere admpesfil diferenciado da carga
em cada subestacgao.

Considerando a carga diaria da base de dados e intervalo@@kam funcéo dos patamares
de carga de acordo com horarios estabelecidos pelo ONSd@@¢ a carga varia continua-
mente apresentando um comportamento ciclico, variande antondicdes de carga leve, pas-
sando por um periodo de carga média até alcancar a cargapesacera novamente o periodo
de carga média, terminando o ciclo da carga diaria, conftetbeda 6.2, faz-se necessario anal-
isar variaveis especificas em termo de qualidade de enexgiaaitdo com a classificacdo das
subestacdes citadas no paragrafo anterior.

1 2 3 4
Pesada 18 as 21h 19 as 22h
Media 07 as18h 17as22h 07as19h 18as23h
21 as 24h 22 as 24h
Leve 00asO07h 00asl1l7h 00as07h 00as18h
21 as 24h 23as24h

Tabela 6.2 Intervalos de horarios dos patamares de carga: (1)segundabsl@ddomingo/feriados
(sem horario de verao); (3)segunda/ sdbado e (4) domingo/fef@mn horario de verao) [70]

6.1.7 Divisdo dos Dados

Os dados utilizados nas simulacdes corresponde aos vdiares da carga entre as subestacoes
citadas no item 6.1.4, proveniente de valores do fator denp@ do primeiro trimestre de 2005.
A base de dados representada pelo conjuhte [X1, X2, X3, ... Xn] refere-se a subestagéo de Cruz
das Almas, ondex; denota o primeiro elemento da matriz de dadasp segundo e assim por
diante, calculando-se o intervalo médio diério da cargartir joie:
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X — z,”;lx, (6.1)

A tabela 6.3, apresenta a descri¢cdo dos rétulos na base de dadhapa de Kohonen com
objetivo em proporcionar uma melhor identificacdo e anéléseclasses na formacao do mapa

contextual.

rotulos subestacéao intervaloes tipo de carga
Cza2la24 CruzdasAlmas 2las?24h Media
Czal8a21 18as21h Pesada
Cza7al8 07as18h Media
Cza0a07 00as07h Leve
Bbe21a24 Benedito Bentes 21 as?24h Media
Bbel8a21l 18as?21h Pesada
Bbe7al8 07as 18h Media
Bbe0a07 00 as07h Leve
Tbm21a24 Tabuleiro 21as?24h Media
Tbmi18a21 18as21h Pesada
Tbm7al8 07as18h Media
TbmOaO07 00as07h Leve
Thd21a24 Trapiche 21 as24h Media
Thd18a21 18as?21h Pesada
Thd7al18 07as18h Media
Thd0a07 00as07h Leve

Tabela 6.3 Rotulagédo dos dados no Mapa de Kohonen

A classificacéo realizada pelo mapa de Kohonen exposta na g8, permite visualizar
as similiariedades das subestacdes de acordo com as nssesctapresentando o conjunto de
todas as subestacoes.

As nove classes apresentadas no mapa contextual propoecttassificagdo das subestacoes
de acordo com os niveis de similaridade dos sinais coletaoslasses Il e lll ndo possuem
caracteristicas semelhantes, uma vez que, as oscilac@e®nalo de carga nos horarios de
pico sdo distintos, principalmente quando a carga encgetiga fase de transicdo de carga
pesada para um novo ciclo de carga média. Nas classes Il eubégmcdes cza2las24 e
tbd18as21), V e IV (tbd7as18 e tbm18as21) possuem proxdaidatre as classes de acordo
caracteristicas semelhantes entre si a partir da clagsifictos rétulos de dados no intervalo
de carga pesada representados em classes distintas.
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Figura 6.3 Mapa contextual dos intervalos de carga por subestacéo

No caso da classe VIl (bbe7as18 e bbe2las24) a similaridade @ fator de poténcia
da mesma subestacdo em horéarios de cargas distintos samsyidievido a proximidade dos
rétulos. As regifes mais claras provenientedasterdl e |V apresentam as possiveis divisées
e formacao de novos agrupamentos de acordo com o intervaepdaacao entre as classes.
Nas classes VIl e VII a proximidade dos rétulos entre assela&xibe a similaridade entre os
sinais (cza2las24 - carga média) e bbe7as18 quando ocoudamga de ciclo entre cargas.
Finalizando, a classe IX apresenta a movimentacéo do robhdb8as21 (carga pesada) similar
a tbm2las24 a partir divisdo entre as classes. As simitlgglantre as cargas constitui-se a
proximidade dos valores do fator de poténcia nos intenddgscargas entre as subestacoes.

Neste contexto, a classificacdo realizada na figura 6.3, edvoite avaliar se o fator de
poténcia da referida subestacéo € transformada integrram outras formas de energia den-
tre o intervalo de 0 a 1 (Apéndice C).

A configuracéo basica para a projecdo do mapa exposto na @idjrbaseia-se na utiliza-
¢éo do conjunto de 40x40 neurdnios, vizinhanga hexagonatiesdnormalizados, utilizando
intervalo de 30 épocas (ver maiores detalhes capitulo 8uzmedo o estagio de épocas na
primeira fase de 3- 1 e aumentando o refinamento do mapa na segunda fase-dd de
acordo com a literatura. Os melhores resultados foramatdoartir do erro de quantizacao
(EQ) = 0.2236 € erro topografico (ET) = 0.7575.

A interpretacdo subjetiva do mapa contextual de Kohonenpe@imite avaliar de forma
adequada os intervalos entre as classes, uma vez que,ag&utserve apenas para identificar
de forma mais clara o posicionamento dos dados entre agglaBatretanto, existe a possi-
bilidade de néo rotular a base de dados como forma de viaual&zvalores do conjunto de
dados, porém, neste modelo a analise de agrupamentos digaidp devido a difuldade da
identificacdo e classificacdo das subestacfes. Outragémitgode ser vista no que se refere
a rotulacdo adequada para a rede processar a massa de da@eszujue, se a rotulacéo for
escolhida de forma indevida poderd dificultar a visualinag@terpretacdo do mapa.

A anélise de agrupamentos apresentada pelo mapa de Kohampammite buscar um perfil
efetivo do limite das classes, ou quando um objeto que m=tema classe possa migrar de
uma classe para outra. Essa caracteristica possui rei@@mprocesso de andlise do fator
de poténcia, uma vez que, um fator de poténcia inferior a @®ite que as concessionarias
fornecedora de energia possam tomar medidas cabiveis ymreogecdo de acordo com o
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critério de fornecimento de qualidade de energia de acoodo & legislagdo em vigor. A
projecdo das nove classes expostas na figura 6.3, permitéstiaco de variaveis de entrada
no controladorfuzzy , fato significativo para o aumento do conjunto de regrasaaidst pelo
métodos Mandani [58, 98]. Considerando que, o conjunto dasegpntrolador se forma a
partir da quantidade de variaveis de entrada combinadasasorariaveis de saida, ou seja,
se tivermos um conjunto de entradas muito grande poderalthfia formacado do mapa de
regras. Assim, uma alternativa de minimizar o problema dtdas é classificar e analisar as
subesta¢des de acordo com o horéario dos intervalos de cangiéares entre as subestacoes.
Onde a matrix de dado¥X exposta pelo mapa de Kohonen (figura 6.3) é transformada para
XT = A maiores detalhes sobre transposi¢éo podera ser visto am[26].

U-matriz interpolada

fr 21224 m

v 3
Y

Figura 6.4 Mapa contextual por tipo de carga de acordo com as subestacdes

Dimensdo Epocas(A) Raio(A) Epocas(B) Raio(B) EQ ET

30X35 30 5—1 20 1—-1 0.00 0.75
40X40 20 31 20 1—-1 0.00 1.00
21X25 40 31 30 1—-1 0.00 0.50
55X55 40 5—1 30 1—-1 0.00 1.00
55X55 3 3—1 30 1—-1 0.00 1.00
24X25 5 5-1 40 1—-1 0.00 1.00
24X25 30 31 40 1—-1 0.00 1.00
10X15 5 4— 1 25 1—-1 0.00 0.50
34X21 4 3—1 25 1—-1 0.00 1.00
12X12 10 4—1 25 1—-1 0.00 1.00
56X56 10 5—1 25 1—-1 0.00 0.00

5X5 5 5—1 25 1-1 0.10 0.00
15X15 3 5—1 23 1—-1 0.00 0,50
35X36 15 3—1 60 1—-1 0.00 0.75

Tabela 6.4 Rotulacdo dos dados no Mapa de Kohonen: (A) refere-se ao maptagnesso do mapa
considerado fase 1 e (B) refinamento do mapa na fase 2

De acordo com a figura 6.4, utilizando apenas um conjunto deaaubtulos e variaveis
provenientes de intervalos de carga por subestacdo, absemue as classes | (cza21a24) e
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lll (tbm21a24), possui proximidade relacionadas pelaaataristicas dos sinais eofusters
distintos, as demais classes Il e IV ndo possui nenhum tipsirdgaridade entre os sinais

de fator de poténcia. Para projecdo do mapa exposto na figuratizou-se um conjunto

de neurdnios com dimensao 35x36, vizinhanca hexagonabsdaatmalizados, 15 épocas na
primeira fase de 3- 1 para um mapeamento mais grosso do mapa e no seu refinamento
utilizou-se 60 épocas com vizinhanca fixa de—11, observou-se que o erro de quantizacao
QE =0.000 e ET =0.75.

A tabela 6.4, exibe as configuracfes basicas para a rede S@3ktva-se que na maioria
dos casos EQ e ET— 0, autores como Kaski [48], Kiviluoto [51], Vesanto [91] echine
[100], discutem a possibilidade da rede entrar no processwmhre-ajuste, ou seja, quando a
rede neural perde a sua capacidade de generalizacéo,tigtqesnao € comprovado matem-
aticamente por esses autores, principalmente no que se agféntervalo e no tipo de valores
de dados no qual podera ocorrer este processo. Considenamdoga maior projecdo do mapa
de Kohonen a partir da definicdo do numero de neurdnios dojanpassibilita a exposi¢céo de
todos conjuntos de dados, fato comprovado a partir do ctogutos rétulos expostos no mapa
contextual, principalmente quando o conjunto de dadosupwakres proximo a zero, favore-
cendo esta tendéncia de quan@E — 0, no caso dos sinais de fator de poténcia, os quais
encontra-se nos intervalos entj@ 1] .

6.1.8 O Processo de Fuzzificacdo da Matriz de Dados pelo Método Naani

A matriz de dadosA , constitui-se o conjunto de dados de entrada do control@aday,
definida por uma variavel linguisticg/, X, Ty) , ondeV € uma variavel definida sobre um con-
junto de referénciaX. O conjunto Ty = [A1, Az, ...] finito ou infinito, contém os subconjuntos
"fuzzy" normalizados deX que utilizados para caracteriz&r. Onde : A esta associado aos
seus valores lingtisticos ("baixo", "médio"e "alto"). Por exaempentro de um intervalo [0.5
1], pode-se definir uma variavel linguistica "Cza2las24CMedi@mrespondente ao intervalo
de carga da subestacao de Cruz das Almas abordando os valdaés dle poténcia no horario
de carga média de 21 as 24 h. Esta variavel tera trés valagggdticos : "baixa", "média"“e
"alta", caracterizados como subconjunfeazy cujas funcdes de pertinéncia sdo representadas
por Tezap1as2amedia = {baixa medigalta. Para uma carga menor que 0.65 ela sera consider-
ada "baixa"com valor de pertinéncia igual a 1.0, e "média“comr\dg pertinéncia igual a 0.0
e assim, sucessivamente para cada subestacéo.

Baixa media ala
—_—

/

input variable "Czalan21as24h .Media

Figura 6.5 Funcdes de pertinéncia da variavel linglistica de entrada Cza21las2dCM
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Variaveis Linguisticas  Funcao Trapezoidal Funcéo TritaryguFuncédo Trapezoidal

Entradas(Subestacoes) Baixo Medio Alto
Cza2las24 0.20.40.60.7 0.60.70.9 07091011
Bbe2las24 0.20.40.60.7 0.60.70.9 0.7091.01.1
Thm2las24 0.20.40.60.7 0.60.70.9 07091011
Thd2las24 0.20.40.60.7 0.60.70.9 07091011

Saida (Fator de Poténcia)

Fator de Poténcia 0.30.40.60.7 0.60.70.9 0.709101.1

Tabela 6.5 Funcbes de pertinéncia das subestacdes :Cruz das Almas, Benedito, Babidsiro,
Trapiche das cargas residenciais.

IMedia

1=

Baixo Alto
g—

24

output variable "FP-

Figura 6.6 Variavel linglistica de saida Fator de Poténcia

Na formacao da base de regras, um nimero finito de regras daeseoestabelecido depois
que se determinar o numero de entradas e saidas necesedistema de controle, principal-
mente no que se refere a escolha dos predicados linguigtizwero, distribuicao e forma das
funcdes de pertinéncia) para cada uma destas variaveiex@wmiplo, se o sistema de controle
fuzzy (variaveis das subestacdes e fator de poténcia), posssietiiadas com 3 predicados
cada, pode-se definir no maxima* 3 81 possiveis regras. Uma maneira conveniente para
listar todas as possiveis regras, para 0s casos onde naadthé emiradas para o controlador
fuzzy usando a tabela para representacéo das regras, como roosttathela 6.6. As varidveis
de entrada "Intervalo de Carga Cza de 21 as 24 h (Média) = vadaye}) "e "Intervalo de
Carga Bbe de 21 as 24 h (Media) = variave(\&) ", "Intervalo de Carga Tbm de 21 as 24 h
(Media) = variavel 3(V3), "Intervalo de Carga Thd de 21 as 24 h (Media) = variaveéM4),
sdo os valores de entrada (premissa das regras) e o "Fatot&eiBo- variavel 5(Vs)” é o
consequente da regra:

A construcdo da tabela pode ser util para verificar certoslites do funcionamento do
controlador, para se eliminar predicados redundantesicegra consisténcia das regras, etc.
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Entretanto, a construcéo da superficie de controle gerlddpse de regras é importante para
se entender o comportamento do controlador. O mapa (owatelregraguzzy é idéntico

a relacaduzzy, onde um produto cartesiano contém, como seus elementos, s pares or-
denados, onde as entradas na matriz de relagéay sdo valores de pertinéncia no intervalo
[0,1], enquanto as do mapa de regfaszy sdo funcdes de pertinéncia definidas (B (baixo),
M (médio) e A(alto)) [60]. As entradas da matriz de regra s@epchidas durante a identifi-
cacao do sistemauzzy, quando tipicamente um operador humano auxilia na idesgdic da
operacao e controle do processo de acordo com o0 método Mafadhn

Descricao do Conjunto de Regras
1. SeV, €B)e (V2 éB)eVs éB) eV, éB) entdd/s € B)
2. SeV; é B) e (Vz é M) eVs é M) eVy é B) entad/s é B)
3.SeViéB)e (V,éA)eVz é A)eVy é A) entdos € A)
4. SeVp é M) e (Vo € B) eVz é B) eV, é B) entdd/s € B)
5.SeVi éA)e (\, éB)eVz éB)eV,éB)entadod/s é B)
6. SevVi é M) e (Vo é M) eVz é M) eV, € M) entdovs é M)
7.SeV; é A)e (Vg é M) eV3 é M) eVy é M) entaovs é M)
8.SeViéM)e (V,éA)eVzé A) eV, é A) entdovs € A)
9.SeViéA)e (Ve A)eVzéA) eV, é A)entddvs é A)
10. SeV, é B) e (V3 é B) eV, é B) entaovs é B)
11. Sev, é B) e (V3 € M) eV, é M) entéo (Vs é M)
12. SeV, € B) eV3 € A) eV, € A) entaovs € A)
13. SeV, é M) eV3 € B) eV, € B) entddvs € B)
14. Se\, € M) eVz € M) eV, € M) entdovs é M)
15. SeVh, é M) eV3 € A) eV, € A) entdovs € A)
16. SeV, é A) eV3 é M) eV, é B) entdd/s é B)
17. Sev, é A) eV3 é M) eVy é M) entaovs é M)
18. SeV, € A) eVzis A) eV, is A) entdoVs € A)
19. Sevz é B) eV, € B) entdd/s é B)
20. SeVz é B) eV, é M) entdovs € M)
21. SeVz é B) eV4 € A) entaovs é A)
22. SeV3 é M) eV, € B) entddvs € B)
23. SeV3 é M) eV, é M) entaovs € M)
24. SeV3 € M) eV, € A) entdovs € A)
25. SeVz é A) eV, € B) entddvs € B)
26. SeVz é A) eV, € M) entaovs é M)
27. SeV3 € A) eV, € A) entdovs € A)

Tabela 6.6 Descricdo do mapa de regras do controladdary de forma reduzida pelo método "Modus
Ponens generalizado"[13]

O mapa de regras constitui-se de uma implicaft&ay matricial, onde as entradas im-
plicam em determinadas saida, ou similarmente saidasa&stéoiadas com determinadas en-
tradas, a qual pode ser entendida como uma superficie deleomtidimensional [60] e [82] .
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Na figura 6.8, O eixo vertical é a variavel de saida Fator déreta enquanto que em cada eixo
horizontal estdo as subestacdes analisadas, a partirfimgta superfie de controle € possivel
perceber como o controlador se comporta para determinatiasias.

(a),.

05
CargaTAz B 2¢CHeda os ” CaroaTonlss24cuiss (CJ CorgaTem| ps24CMedio os * CargaBioe2as2éCHedn (dj

Figura 6.7 Gréfico de superficie das subestacdes no intervalo de carga de 21 @a®a média)
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Figura 6.8 Variaveis linglisticas de entrada e saida do controlador para o intervalirgiede 21 as
24 horas

A modelagem do controladduzzy é formado pela composicao de 4(quatro) variaveis de
entrada, proveniente do intervalo dos horarios das ca?gadq21 h) das subestacdes de Cruz
das Almas, Benedito Bentes, Tabuleiro e Trapiche. A safidp do sistema € apresentado na
figura 6.10, adota padrdes inferiores ao estabelecido pedé®s reguladores ANEEL e ONS.
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Entretanto, estes valores permite avaliar a saida do sisienracordo com o perfil do inter-
valo de carga das subestacdes auxiliando no processo déaa®aecisao no que se refere a
correcdo do fator de poténcia visando a qualidade dos serpigstados no fornecimento de
energia.
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Figura 6.9 Variabilidade do fator de poténcia de acordo com o perfil da carga ds tmdsubestacdes -
Método Modus Pones Generalizado

Afigura 6.9, apresenta a saidaspdo sistema nebuloso, observa-se que as oscilacdes que
ocorre na carga média (21 as 24 h - A), o fator de poténcia garimmédia 0,75, valor inferior
ao establecido na legislagéo. Esta caracterizagdo dapamngée que se possa tomar medidas
corretivas para elevar o fator de poténcia dentro do lingteleelecido de 0,92 de acordo com
as subestacdes projetadas no sistema (figura 6.8). Na fageeeencarga € considera pesada
(18 as 21 h - B), média (07 as 18 h - C) e Leve (00 as 07 - D), sdo oaroasos em que o
fator de poténcia encontra-se abaixo de 0,65, porém, naimdims casos relaciona-se entre o
intervalo de 0,75 a 0,89, niumero préximo ao valor aceitdet.outro lado, em todos os casos
o fator de poténcia encontra-se inferior ao padréo espelad©2 estabelecido pela ANEEL
e ONS.

O método do Modus Pones generalizado abordado por Saitadib8h a construcao de regras
(tabela 6.6) a partir do conhecimento extraido de um eslpaia Entretanto, autores como
Ming [55] e Prasad [85], demonstram metodologias para @ulda base de regras a partir da
modelagem hieraquiczzy para sistemas que possuam mais de 3(trés) variaveis mdibza
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a composicao de regras por acesso aleatorio sdo mais greoisse extrair a redundancia na
base de regras obtidos pelo método Modus Pones generalRadexemplo, seja o0 mapa de
regras construido a partir do acesso aleatorio dos termgiigiticos.

V1 V2 V3 V4
FF B M AB M ABMAB M A
B B A MA B AAMAMUB M
M M A B A B A A B A MB A
A B B MB M A A M AUB A B

[oX

Tabela 6.7 Mapa de Regras por acesso aleatério

A tabela 6.7, apresenta a composicdo da base de regras peldona® acesso aleatério,
formando 9(nove) regras que compdem a base de inferéncantimiadorfuzzy estabelecido
pelo método Mandami. As base de dados originais poderaasseslizadas com maiores de-
talhes no Apendice D.
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Figura 6.10 Variabilidade da carga de todas subestacdes ap0s aplicagdo dalagica

Observa-se que, a modelagem do conjunto de regras a paairedso aleatorio permite
uma saidecrisp (figura 6.10), mas nitida em relacdo a saida exposta na fighiresabele-
cido pelo método Modus Pones Generalizado, o qual posaikilanalise dos sinais de dados
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com maiores detalhes de acordo com suas respectivas \ewiaEatretanto, ambos métodos
de modelagem proporcionaram a identificacdo do Fator de&laténtre as subestacoes (item
6.1.4), inferior a 0,92 (padréo ANEEL e ONS). Na maioria dasos, a variabilidade da carga
manteve-se constante em 0,75. Nos demais casos, as variggdarga encontra-se nos inter-
valos [0,76 a 0,90], os quais poderao ser corrigidos paedbelstcer um fator de poténcia de
acordo com a legislacéo.

6.2 Conjunto de Dados Publicos - Analise de Sinais Biomeédicos

6.2.1 Introducado

O diabetes corresponde uma das mais comuns doencas nanissinsis em todo mundo

€ considerada a quinta causa de morte nos paises deseosfByidAs complicacdes clinicas
proveniente do diabetes poderao causar o aparecimentoetigaocardiovasculares, insufi-
ciéncia renal, lesbes graves, derrame cerebral, impatéoegueira, Ulcera nas pernas e até
amputacdes de membros [37]. Além disso, muitos usuaridagures de diabetes possuem
uma reducdo da esperanca de vida proporcionando enorntes es hospitais e pode ser
considerado um dos maiores problemas de saude publica ahendin dos mais desafiadores
problemas de saude no século XXI [5] e [27].

Segundo Mazzaferri [62], o diabetasellitus € um distirbio do metabolismo dos car-
boidratos. A perturbagéo central consiste em uma anoratdida secrecao ou efeito da in-
sulina, ou de ambos. A deficiéncia de insulina pode ser valati absoluta e que na grande
maioria dos casos, o diabetes € genericamente determioadodisturbios do pancreas (6rgéo
da cavidade abdominal que produz enzimas digestivos tibenaara os intestinos e diferentes
tipos de horménios liberados diretamente para o sanguess@dacao Protetora dos Diabéti-
cos de Portugal, define o diabetssllituscomo uma doenca metabdlica, cronica, caracterizada
pelo aumento dos niveis de agucar (glucose) no sanguetadksdle uma deficiente producéo
de insulina e/ou pela resisténcia a ac¢éo dessa insulinee oanpduz a uma deficiente capaci-
dade de utilizacao pelo organismo da nossa principal fanendrgia, a glucose [1].

Geralmente, quando diagndsticada podera durar a vida pookagcada pela falta ou re-
sisténcia a acao de insulina (horménio produzido peladastheta do pancreas) ou causada
pelo aumento subito de aglcar no sangue. De acordo com otéiaigda Saude[81], o dia-
betes € uma doenca metabdlica caracterizada por hipenjgiceassociadas a complicacdes,
disfuncdes e insuficiéncia de varios 0rgaos, especialnoéimis, rins, nervos, cérebro, coracao
e vasos sanglineos. Pode resultar de defeitos de secregaacéb da insulina envolvendo
processos patogénicos especificos, por exemplo, destrégicélulas beta do pancreas (pro-
dutoras de insulina), resisténcia a acdo da insulina,rtisgida secre¢éo da insulina, entre
outros.

Muitos estudos abordam indicios concretos da existéncaapidemia em muitos paises
em desenvolvimento e paises industrializados. Calculaseatualmente exista em média 194
milhdes de pessoas em todo mundo com diabetes represenbaii@oda populacdo adulta e
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Paises Pessoas (milhdes) 2003 Pessoas (milhdes) 2025
1.India 35,5 73,5
2.China 23,8 46,1
3.EUA 16,0 23,1
4 Russia 9,7 10,7
5.Japéo 6,7 7,1
6.Alemanha 6,3 7,1
7.Paquistdo 6,2 11,6
8.Brasil 5,7 10,7
9.Mexico 4,4 9,0
10.Egito 3,9 7,8

Tabela 6.8 Os 10 paises com a maior taxa de populacdo diabética na faixa etaria GeaP0s’ e
estimativa para 2025 [5]

gue esse percentual aumentara para alcancar os 333 mibh@essbas diabéticas, represen-
tando 63% de pessoas adultas para o ano de 2025, estima-se que empmegrio entre
40-59 anos existe o0 maior numero de pessoas com diabetesm@ pamnentar até 2025 [5].

A Organizacdo Mundial de Saude [71], demonstra nimerosamalores, estima-se que
0 numero de pessoas com diabetes ird duplicar ao longo desne® 25 anos e que podera
chegar em 366 milhdes de habitantes até 2030.

Na maioria dos casos, esse aumento podera ocorrer em 150p@aides em desen-
volvimento, devido ao fato de haver mais pessoas no mungul@gio em crescimento) e que
havera mais idosos (envelhecimento da populacdo). Alésodas tendéncias de urbaniza-
cao, fato que, muitas pessoas estdo se deslocando das w@apara as cidades, principal-
mente nos paises em desenvolvimento. Essa situacao, ailugacia nas estatisticas, as quais
poderdo aumentar ainda mais este indice, naquelas pessopsagrdo vir a ter diabetes[71].
Segundo a Organizacdo Mundial de Saude [71], pessoas gra e cidades de paises em
desenvolvimento tende a ser menos ativos fisicamente eeapaes niveis mais elevados de
sobrepeso e obesidade do que as pessoas nas zonas rur@sd&wias atuais sugerem que
essas projecdes sao conservadoras e que o aumento dagénevi@elo diabetes pode ser ainda
maior.

Nos paises em desenvolvimento, pessoas que se encontragermmaddutiva de suas vidas
sdo particularmente afetadas pelo diabetes. Nesses,p&8jgeda populagdo que tem menos
de 65 anos tém diabetes e 25% dos adultos na faixa etarieirdet4 anos possuem diabetes.
Nos paises desenvolvidos, mais da metade de toda populagsiai giabetes no grupo etario
maior de 65 anos e apenas 8% dos adultos com diabetes tem deefdsnos [71].

6.2.2 Tipos de Diabetes

O diabetes pode ser classificada em dois tipos: a primeirsidemada Tipo 1,geralmente
ocorre na infancia e atinge na maioria das vezes criangasveag,considerada rara (cerca
de 5- 10% do total de casos diagnosticados). Em casos rardsigpaparecer em adultos e
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Figura 6.11 Estimativa da populacdo com diabetes para 2030 [71]

em idosos , o diabetes Tipo 2 € a mais comum e esté relacionatda cesisténcia a acdo da
insulina e com a heranca genética. Estes pacientes téoefregmente, casos de diabetes na
familia, habitos de vida e de alimentacédo desequilibradadendo sofrer de diabetes quando
adultos. Os pacientes com diabetes Tipo 2 tém quase sengeRpeessivo e muitas vezes
sdo obesos, praticam pouco exercicio fisico ou fisicameate/ds e consomem calorias em
excesso, em proporgcao ao que o organismo gasta na atividael1, 5, 71].

Estudos tém demostrado que muitas complicacdes clinickspsugir a partir do diabetes, as
guais poderao ser prevenidas. Viver uma vida plena, indtuima dieta saudavel, atividade
fisica, prevencao de sobrepeso e obesidade, ndo fumanisadas preventivos. Além disso,
o controde da glicose ndo pode ser considerada a Unica farmeedencédo, mas também, o
controle da pressao arterial, colesterol, trigliceridsfs fatores importantes para se ter uma
vida saudavel com ou sem diabetes [62]. A supervisao e demttdequado dos sinais vitais de
diabetes poderéo inibir o aparecimento das complicactesas e o paciente diabético podera
ter uma vida praticamente normal [74]

6.2.3 Estagios do diabetes

O diabetes pode-se modifica-se em pacientes individuais¢ maro diagnosticar um dia-
betes "definido"numa pessoa obesa, e/ou apds perda de pészanem retorno completo da
tolerdncia normal & glicose. Assim, torna-se convenieatssiderar diabetes genético como
progredindo através de diferentes estagios, segundo uanddavariacao[62]. A interpretacao
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Figura 6.12 Estimativa da populacao por idade 2030 [71]

dos resultados dos exames diagndsticos para o diabetes & ipaulacao glicémica alterada é
apresentada na tabela 6.9.

Classificagéao Glicemia Glicemia 2h ap6s
de Jejum(mg/dl) TTG-75g (mg/dl)

Hipoglicemia < 60 Normal <110

< 140

Hiperglicemia intermediéaria
- Glicemia de Jejum alterada 110-125
- Tolerancia a glicose diminuida 140-199

Diabetes Mellitus e "126 > 200

Tabela 6.9 Interpretacdo dos resultados da glicemia de jejum e do teste de tolerancizsa {fit]

A tabela 6.9, apresenta a interpretacéo dos resultadogcéangd de jejum com a classificacao
do estagio clinico de diabetes, tais como:

- Glicemia: quantidade de glucose (niveis de acucar) enesteo sangue [37];

- Hipoglicemia: diminui¢éo dos niveis glicémicos com ou se@ntomas para valores abaixo

de 60 a 70 mg/dl (miligrama por decilitro de sangue), os jpais sintomas sao : fome, ton-

tura, fraqueza, dor de cabeca, confusdo, coma, convulsGomamifestacées de taquicardia,
apreensao e tremor [81];

- Hiperglicemia: valor elevado de acucar no sangue [62];

- Hiperglicemia intermediaria: apresentam alto risco madgsenvolvimento do diabetes. Sao
também fatores de risco para doencgas cardiovasculares [81]

De acordo com o Ministério da Saude [81], os testes labaagamais comumente utiliza-
dos para suspeita de diabetes ou regulacéo glicémicadatsda: glicemia de jejum (nivel de
glicose sanglinea apds um jejum de 8 a 12 horas), teste ai@ked&ncia a glicose TTG-75¢g
(o paciente recebe uma carga de 75 g de glicose, em jejumjeem@ é medida antes e 120
minutos apdés a ingestao) e glicemia casual (tomada semrpzatéo do tempo desde a Ultima
refeicdo). Assim, quando a glicemia de jejum situa-se @mtee 110 e 125 mg/dl (glicemia de
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jejum alterada), por apresentarem alta probabilidaderdéabetes, podem requerer avaliacdo
por TTG-75g em 2h. Mesmo quando a glicemia de jejum for nofmal 10 mg/dl), pacientes
com alto risco para diabetes ou doenca cardiovascular oder submetidos a avaliagédo por
TTG considerados normais, mas nao estao suficientementeletepara caracterizar um di-
agnostico de diabetes, os individuos séo classificados portardores de hiperglicemia inter-
mediaria. Como apresentado na tabela 6.8, quando a glicenjégudn estiver entre 110-125
mg/dl, a classificacéo seré de glicemia de jejum alteradmapa glicemia de 2h no TTG-75¢g
estiver entre 140-199 mg/ dl, a classificacdo sera de taerarglicose diminuida [81].

6.2.4 ComplicacBes Clinicas

O diagnéstico precoce, controle metabdlico (boa compéidaga vigilancia periddica séo
as principais armas para prevenir ou atrasar o inicio e ag&oldas complicacdes relacionadas
com a diabetes, as quais poderao ser classificadas a seguir:

- Retinopatia Diabética: lesdes da retina,

- Nefropatia Diabética: doenca renal;

- Neuropatia Diabética: lesBes nos nervos;

- Arteriopatia: dor na barriga da perna durante a marcha;

- Macroangiopatia:doenca coronaria, cerebral e dos mesiigriores;
- Hipertensao-arterial: aumento da presséo arterial,

- Disfuncéo sexual: problemas de erecéao;

- Infec¢des : caso os niveis de aclcar no sangue nao estajamobérolados, estdo mais
susceptiveis a infecgbes no geral e em particular as infeogé boca e das gengivas, as in-
feccdes urinarias, dos pés e ainda as infecgbes de cisadepeis de cirurgias.

6.2.5 Técnicas de Mineracéo de Dados para Andlise de Sinais Biédicos

As técnicas de mineracdo de dados citadas no capitulo 2 e Basfante utilizadas na
classificac@o e analise de sinais biomédicos. Obras recabtedam anélise de componentes
principais (PCA) com redes SOM para remocéo da onda P nos sleagletrocardiograma
(ECG) [4], classificacdo de sinais de ECG utilizando redesaieer PCA [69] e reconheci-
mento de padrdes de sinais de eletroencefalograma (EB@amtio redes neurais [65]. Além
disso, outras propostas utilizando l6gica nebulosa podsgé vista na literatura, as mais re-
centes encontram-se abordando a légica nebulosa paraeadélsinais de sinais biomédicos,
principalmente no que se refere ao controle de glucose. Eant@7] identifica uma nova
abordagenfuzzy para controle de insulina. Em Lascioa [54] adota metodalpgira analise
de neuropatia diabética baseada em l6gizay. Em Man [59], apresenta modelo de sistema
para simulacéo e controle de insulina. Em Dua [20] abordaetosdaseado em programacao
paramétrica para controle de glucose proveniente de émbgio 1. Em Owens [72] apresenta
sistema de controle de glucose para pacientes portadockaltes Tipo 1. A mineragéo de
dados proveniente de medi¢cOes de glicemia em pacienteslpogs de diabetes pode ser con-
siderado um processo néo trivial, devido a combinacao déveas (idade, sexo, cor, profissao,
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indice de massa corporal, valor de glicose, colestergliderideos, pressao arterial) dos pa-
cientes os quais poderao influenciar no diagnéstico da dodiste estudo de caso tem como
objetivo adotar o sistema proposto nesta dissertacao jgasaficar pacientes portadores de di-
abetes utilizando mapas de Kohonen e identificar o estagitatietes correspondente a curva
glicémica desses pacientes a partir da logica nebuloszantilo base de dados publica.

6.2.6 Analise preliminar da Base de Dados
6.2.6.1 Base de dados Diabetes

Os dados utilizados nesta secao foram obtidos do repasiiéridados publicos da Uni-
versidade da California do departamento de ciéncia de capo{67], provém de medicdes
diarias de testes de tolerancia a glucose a partir de mexit@ssificadas tais como: pré-almoco
(07:00 as 9:00), Pés-almoco (11:00 as 13:00), Pré-cei@@l&s 17:00) e Pos-ceia (19:00 as
21:00), correspondente a amostra de 786 observacgoes.

Pré-almogco Pdés-almogco Pré-ceia Pos-ceia

100 192 304 156
216 88 115 119
257 60 125 100
239 81 a7 138
67 162 170 89
77 148 176 134
259 220 146 125
109 64 205 75
128 125 325 95
179 187 57 80
86 255 84 94
147 103 206 50
305 105 94 116
133 173 174 182
183 146 253 159
91 202 286 56
121 201 141 0

Tabela 6.10 Amostra da base de dados Originais

A matriz de dados exposta na tabela 6.10, representa ogsaldginais dos dados por
intervalos de medicdes das taxas de glicose. Os rotulosetstéddos no mapa de Kohonen
(Apéndice E), obedece a mesma classificagdo do cabecallooldass para que os mesmos
possam ser visualizado e identificados no mapa auto-oiaatide Kohonen.

A classificacao realizada pelo mapa de Kohonen exposta na fegli3,permite a carac-
terizacao das similiariedades dos sinais de glicemia delaa@mm os horarios estabelecidos
no teste de tolerancia a glicose (item 6.2.6.1). Inicial®eobserva-se que o mapa contextual
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Figura 6.13 Representacdo dos Sinais de Glicemia no Mapa de Kohonen

demonstra a representacao de duas grandes classes (I e thrpb central dessas classes
concentra-se subclasses menores de acordo com a espéoifigacada sinal glicémico. Por

exemplo, na classe I, as divisdes mais claras representam sbm caracteristicas similares
formando pequenas subclasses individualizadas, as quaesdo ser exemplificadas conforme
figura 6.14, demonstrando que o sinal 77 proveniente dasgoeside glicemia estabelecidas
no pré-almoco 07:00 as 9:00, possui caracateristicasas@nibo sinal 100 (pré-lanche 22:00),
por pertencerem a mesma subclasse individualizadas éer@adas pela divisdo originadas
entre as subclasses selecionadas pela cor cinza claro.
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Figura 6.14 Similaridade dos Sinais de Glicemia no mapa de Kohonen - Classe | - SinaEfal(poco
07:00 as 9:00) e Sinal 100 (pré-lanche 22:00)

Na figura 6.15, observa-se que o sinal 20 (classe |) provenienmedi¢cBes de pds-ceia en-
tre os horarios de 19:00 as 21:00 possui caracteristictastdssem relacdo ao sinal 90 (classe
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Figura 6.15 Sinais de Glicemia no mapa de Kohonen - Classe | - Sinal 20 (p6s-ceia E92100D) e
Classe Il - Sinal 90 (pré-ceia 15:00 as 17:00)

II) obtido pelas medi¢cdes de glicemia de pré-ceia 15:00 83017

200

ok B |
:M | '[M ZiiM ‘\,”‘”

50

Medigbes de Glicemia
Medicdes de. Glicemia

2 i 40 k3 &0 100 120 140 s 20 40 [ 30 100 120 140
Sinal 1:-Ambstraide-Dedos (pré-slmogp 07:00 a5 03:00). Sinal 89 - Amostra da Dados (pré-almago 0700 as 09.00)

Figura 6.16 Similaridade dos Sinais de Glicemia no mapa de Kohonen - Classe Il - Sina-al(poco
07:00 as 09:00) e Classe Il - Sinal 89 (pré-almoco 07:00 as 09:00)

Na figura 6.16, a classificacao realizada pelo mapa de Kohdemonstra que o sinal
1 (classe II) proveniente de medicbes de pré-almoco 07:0IDA, possui caracteristicas
similares ao sinal Sinal 89 ( classe Il -pré-almoco 07:009%80), porém, estdo separados por
subclasses a partir da divisdo cinza escuro.

As configuracdes do mapa foram implementadas a partir dasteadisticas expostas
na tabela 6.11. Para uma projecdo mais rapida do mapa ut8zama vizinhanca maior de
atualizacao regredindo gradativamente até que possarchégsto permite, uma modelagem
mais grosseira do mapa. Na fase de refinamento e projecatemaislo mapa, as épocas foram
fixadas com vizinhanca em 1 [52]. Para projecdo do mapa expasfigura 6.13, utilizou-se
um conjunto de neurdnios com dimensédo 60x60, vizinhancadwal, dados normalizados,
55 épocas na primeira fase de—31 para um mapeamento mais grosso do mapa e no seu
refinamento utilizou-se 35 épocas com vizinhanca fixa de- 1, observou-se que o erro de
guantizacdo QE =0.000 e ET =0.11.
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Atabela 6.11, exibe as configuracdes béasicas para a rede @8btya-se que na maioria
dos casos EQ e ET— 0. Considerando as observagdes expostas no item (6.1.&s&lot
abordagem relacionada quando o conjunto de dados possteyaroximo a zeradQE — 0,
no caso dos sinais proveniente de medicdes de glicemigispmente naquelas medicdes de
hipoglicemia, as quais encontram-se préximo a zero.

Dimensdo Epocas(A) Raio(A) Epocas(B) Raio(B) EQ ET

30X35 30 5—1 20 1-1 0.20 0.00
40X40 20 3—-1 20 1-1 0.27 1.00
21X25 40 3—-1 30 1-1 1.02 0.00
55X55 40 5-1 30 1-1 0.00 0.29
55X55 3 3—1 30 1-1 0.00 0.09
24X25 5 5-1 40 1—-1 0.950 0.00
24X25 30 3—-1 40 1-1 0.97 0.00
10X15 5 4— 1 25 1-1 3.39 0.00
34X21 4 3—1 25 1-1 0.53 0.00
12X12 10 4—1 25 1-1 3.58 0.00
56X56 10 3—1 25 1-1 0.00 0.02

5X5 5 5—1 25 1-1 512 0.00
15X15 3 5—-1 23 1-1 274 0.00
60X60 60 4—1 35 1-1 0.00 0.22
60X60 55 -1 35 1-1 0.00 0.11
35X36 15 31 60 1-1 0.10 0.00

Tabela 6.11 Rotulacdo dos dados no Mapa de Kohonen

II
v

; I 19 17 1

Figura 6.17 Mapa contextual por paciente

A projecao das duas maiores classes (I e Il) e suas 98 subxlagsostas na figura 6.14,
permite o acréscimo de variaveis de entrada no control@aday de forma proibitiva, o qual
poderd aumentar o numero de regras adotados pelo métodaMa@omo critério de minini-
mizar o processo de composicao de regras, optou-se pasanafperfil do paciente, buscando
verificar as oscilagbes provenientes das medicdes de ghceipartir das quatro classes ex-
postas na figura 6.18 de acordo com os intervalos dos sinassé€l ( sinal 17 (pré-almoco
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(07:00 as 09:00)), Classe Il - sinal 18 (P4s-almoco (11:0@Ba¥0)}], Classe Il - sinal 19 (Pré-
ceia (15:00 as 17:00)) e Classe IV - sinal 20 (Pés-ceia (19:@9p1utilizando um mapa con-
textual de dimenséo 25x25, vizinhanca hexagonal, dadosal@ados, 30 épocas ha primeira
fase de 3— 1 para um mapeamento mais grosso do mapa e no seu refinambzro-se 15
épocas com vizinhanca fixa de—1 1, observou-se que o erro de quantizacdo QE =0.000 e ET
=0.80.

6.2.7 O Processo de Fuzzificacdo da Matriz

A matriz de dadosB , constitui-se o conjunto de dados de entrada do control@aday,
definida por uma variavel linglisticW,Z,T,) , onde W € uma variavel definida sobre um
conjunto de referénciaZ. O conjunto Ty = [B1,By,...] finito ou infinito, contém os sub-
conjuntos"fuzzy" normalizados deZ que utilizados para caracteriza/ . Onde : B; esta
associado aos seus valores linguisticos ("GlicemiaMinifi@gicemiaNormal'e "GlicemiaAl-
terada"). Por exemplo, dentro de um intervalo [0 300], paddedfinir uma variavel linguis-
tica "Pré-almoco”, correspondente as medidas glicémicaateovalo de (07:00 as 9:00) da
manha. Esta variavel tera trés valores linguisticos : "Gliadinima", "GlicemiaNormal“e
"GlicemiaAlterada", caracterizados como subconjurfitagy cujas funcdes de pertinéncia sdo
representadas pofpreamoco Para uma medida de glicemia menor que 60 mg/dl sera consid-
erada "GlicemiaMinima"com valor de pertinéncia igual a 1.0¢rrNal com valor de pertinéncia
igual a 0.0 e Glicemia Alterada com valor de pertinéncialigu&0, sucessivamente para cada
conjunto de medicéao.

Glicklinima GlicMermal GlicAlterada

-in-put -.-ariable- -Prealmccc ]
Figura 6.18 Fungdes de pertinéncia da variavel linglistica de entrada Pré-almogo

Na formacao da base de regras, um nimero finito de regras daeseoestabelecido depois
gue se determinar o niumero de entradas e saidas necesedistema de controle, principal-
mente no que se refere a escolha dos predicados linguigtizwero, distribuicdo e forma das
funcbes de pertinéncia) para cada uma dessas variaveiex@&woplo, se o0 sistema de cont-
role fuzzy (variaveis das medicdes de glicemia no teste de tolerangie@se e Estagio de
Glicemia), possui duas entradas com 3 predicados cadasgeodefinir no maximo 8= 81
possiveis regras. As variaveis de entrada "Pré-almogo awarl (Vq) "e "Pds-almoco =
variavel 2 (V) ", "Pré-ceia = variavel 3(V3), "P0Os-ceia = variavel 4V,), séo os valores de

entrada (premissa das regras) e o "EstagiodeGlicemia ~vehBa(Vs)” € o conseqiente da
regra. Para construcdo da base de regras, utilizou-se @lonééacesso ou busca aleatoria
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Figura 6.19 Fungdes de pertinéncia da variavel linguistica de saida EstagiodeGlicemia

Variaveis Linguisticas Funcéo Trapezoidal Funcao TritarguFuncao Trapezoidal

Entradas Minima Normal Alterada
Préalmoco -3.5-2.739.269.4 51.272.698.8 71 107 303.6 304
Pdsalmoco -3.5-2.739.269.4 51.272.698.8 71 107 303.6 304

Préceia -3.5-2.739.269.4 51.272.698.8 71 107 303.6 304

Pésceia -3.5-2.739.269.4 51.272.698.8 71 107 303.6 304

Saida

EstagiodaGlicemia -3.5-2.739.269.4 51.272.6 98.8 71 03763304

Tabela 6.12 Funcbes de pertinéncia das medicdes glicémia (Entrada/Saidas)

exposto por Ming [55], conforme a seguir:

A tabela 6.13, apresenta a composicdo da base de regras gteldontlo acesso aleatorio,
formando 9(nove) regras que compdem a base de inferéncenti@ladorfuzzy estabelecido
pelo método Mandami, a qual pode ser entendida como uma&igee controle responsavel
pela representacdo do comportamento do conjunto de regras variaveis de entradas. O
eixo vertical corresponde a variavel de saida do controléelstagio de Glicemia), em cada
eixo horizontal encontram-se as variaveis de entrada dd@acom seu comportamento repre-
sentado pelo sistenfazzy.
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V1 V2 V3 V4
EG GM GN GA GM GN GA GM GN GA GM GN GA
GM GM GA GN GA GM GA GA GN GA GN GM GN
GN GN GA GM GA GM GA GA GM GA GN GM GA
GA GM GM GN GM GN GA GA GN GA GM GA GM

95

Tabela 6.13 Mapa de Regras por acesso aleatério composto por: Estagio da Glicemja3iE&mia
Minima (GM), Glicemia Normal (GN), Glicemia Alterada (GA)

Preceia

Figura 6.20 Grafico de superficie de controle dos sinais de glicemia

A figura 6.21, apresenta os sinais de dados proveniente diigsdas glicémicas de acordo
com o perfil do paciente. Durante o processo de manipulac@adiss e treinamento da rede
SOM, os dados originais foram submetidos ao processo deatinatéio (item 3.1.7), apos o
treinamento os dados foram desnormalizados para a expatagadlotagem dos sinais (figura
6.22). Afigura 6.22, apresenta o padrao de dados adotadtiradpazaidaCrispdo controlador
fuzzy. Observa-se que a variabilidade do sinal glicémico enaesgrem torno de 217.6 a 227.2
(glicemia alterada), ou seja, paciente com quadro clingcdiabetesnellitus
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Figura 6.21 Graficos dos sinais das variaveis de entrada do controfadry, apés a execucao do mapa
de Kohonen
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Figura 6.22 SaidaCrispdo controlador fuzzy proveniente do Estagio de Glicemia

6.2.8 Considerac¢des Finais

A integracdo das redes SOM com modefogzy baseados em regras demonstra que a
projecéo nao linear dos dados estabelecida pelos mapasrgatozaveis ndo permite que 0s
intervalos das classes sejam identificados ou possam kestabguaisquer medidas que per-
mita representar um limiar minimo. Além disso, base de dadosvalores muito proximos a
zero podera influénciar na andlise do mapa topografico. Aem@htacao de controladores
fuzzy baseados em regras apresenta algumas vantagens pratisasgmfacil compreensao e
seu efeito e resultado podem ser facilmente interpretadém disso, todas as fun¢des de con-
trole associadas com as regras pode ser testadas indiaiehtal e podera aumentar a facilidade
de manutencéo devido a simplicidade das regras, as quamst@®ro uso de pessoal menos
treinado. Durante o processo de andalise do mapa conteghssdrvou-se que a rotulacdo da
base de dados muitas vezes é descaracterizada devido ar@tesidnalidade dos dados pro-
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jetadas narede, ou seja, quando a base de dados possuiaidienatisionalidade a analise do
mapa € dificultada devido a aglomeracgéo dos rétulos em qeatsss do mapa. Este principio
induz a inclusdo de um maior niumero de neurdnios para umagaimjmais adequada do mapa,
além de aumentar o niumero de regras no controlador, coasittefator significativo para a
elevacao do custo computacional da rede SOM.

Neste contexto, sugere-se rotular os dados com o menoritatisatde caracteres para se obter
uma melhor visualiza¢do e analise dos dados, evitando assitiizacdo de neurbnios exces-

sivos, 0s quais poderéo influenciar no custo computaciamahtke o treinamento. Desta forma,

ambos conjuntos de dados apresentam uma aplicacao prdticadrea tradicionalmente néo

explorada pelos métodos de mineracgéo de dados, fluxo decppo&ma classificacdo dos niveis

de glicose provenientes dos testes glicémicos em pacipottsiores de diabetes. Este capi-
tulo ndo tem a intenséo de eleger a "melhor ferramenta“panddeate de mineracdo de dados,

mas de oferecer subsidios para avaliacao e interpretabétoea dos mapas de Kohonen a par-
tir dos resultados obtidos pelas ferramentas aplicadas.
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Conclusao

Esta dissertacdo demonstra que os mapas de Kohonen e aléitdasa provém de recursos
sofisticados quando aplicado a tarefa de mineragéo de dddwscaracteristica importante, a
qual deveréd ser observada nesta dissertacdo relaciomeuse ae dados reais para avaliar os
resultados obtidos com a aplicagéo das ferramentas, fetece um forte carater experimental
ao trabalho. Foram também abordados alguns dos princigacdos para aplicagdo em min-
eracdo de dados, os quais foram testados e comentados @erésumida abordando algumas
de suas caracteristicas e limitacdes a partir da revisde sadstado da arte desta dissertagao.
As ferramentas pesquisadas mais profundamente nestéhtrgiimssui foco especificico na
rede SOM e a légica nebulosa, os quais foram tratadas enulospéspecificos adotando apli-
cacao dessas ferramentas em mineracdo de dados, inclunadanalise de influéncia dos seus
parametros de controle.

7.1 Contribuicoes
Resumidamente, as principais contribuigdes gerais desi@oesio:
- Revisao conceitual das principais ferramentas com pdsgilieacdo em mineracao de dados;

- Apresentacédo das limitacdes da ferramenta SOM adotasd@#s complementares como
I6gica nebulosa como critério de nova abordagem ao aspectoretracao de dados;

-Proposicao de um modelo hibrido Som-Fuzzy aplicado n&talkeemineracédo de dados;
- Representacdo da modelagem SOM-Fuzzy proposta nestaatigecomo métodos mul-

tidisciplinar, os quais foram aplicados a outros tipos dmitio, fato este, demonstrado no
capitulo 6, adotando estudos de casos distintos.

7.2 ExtensoOes

Vérios topicos, relacionados direta ou indiretamente csta pesquisa, podem ser citados
como sugestao para pesquisas futuras:

99
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- A utilizacdo de algoritmo genético para a elaboracdo eémphtacdo da base de regras
do controlador de forma adaptavel baseada em programagiiewvaria;

- Adotar uma abordagem paramétrica utilizando o método gigkageno, considerado um
modelo hibrido de um métodfuzzy baseado em regras e de equacdes lineares multidimen-
sionais.

- Adotar o modelo exposto nesta dissertagdo comparando cowdelo de mapeamento to-
pogréfico gerativo e a l6gica nebulosa paramétrica.

- Utilizar Racicinio baseado em Casos para dirigir os parémseta rede de forma automa-
tizada;

- Utilizar a saidacrisp do controlador nebuloso como critério de analise da sériemigo
no que refere a: investigar o mecanismo gerador da sérieotaifazer previsées de valores
futuro da série,descrever o comportamento da série; motemdéncias e periodicidades nos
dados, modelar periodicidades relevantes nos dadosqamdipectral);

- Adotar um estudo da complexidade da rede SOM e da l6gicdossbe seus eventuais deriva-
dos contemplando a complexidade do algoritmo quanto aos$erge computacional.



APENDICE A

Metodos Estatisticos utilizados em Mineracao de
Dados

A.1 Tipos de Regresséo

A.1.1 Regressao Linear

A regressao linear corresponde a forma mais simples dessgye os modelos bivariados de
regressao linear utilizando variavel aleatoXae Y , onde Y é a variavel de respostaX é a
variavel de predicao, pode ser declarada por:

Y = a+BX (A.1)

Onde a variancia d& corresponde a uma constante e os coeficientes de regressao
alphae [ séo especificados a partir da interceptacaoYyde da inclinacdo da curva de re-
gressao, respectivamente. Para estimacao dos coeficexigésmm varios métodos, na liter-
atura, o mais conhecido corresponde ao método dos mininamkaglos, o qual minimiza o
erro entre a linha de separacao dos dados e da linha estirbadi®. n de pontos de dados
(X1,¥1), (X2,¥2),..-(Xn,Yn) OS coeficientes de regresséo para o método dos minimos doadra
podera ser estimado pelas equacdes abaixo:

g 2= =X —Y)

Si=1(% —x)?

(A.2)

oa=y—BX (A.3)

Onde x é a média aritmética dex,x,...,Xy € Yy corresponde a média aritmética de
Y1,Y2,...,¥n Os coeficientesa e 3 podem oferecer boas aproximacdes para equacdes mais
complexas.

Podemos notar que o salario médimbservado para um determinado tempo de experiéncia
X . A curva obtida pelos salarios médios observados para psatgos tempo de experiéncia
chama-se de curva de regressao (figura 2.1) e essa dependénté expressa poE[Y /X]
(média de dadoX) .

A.1.2 Regressao Mdltipla

Corresponde a uma extensao da regressao linear envolvergldenana variavel de predicéo,
permite que a variavel de respost¥ a ser modelada como um recurso da funcao linear a

101
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X (anos de experiéncia) Y (salario 1000)

3 30
8 57
9 64
13 72
03 36
6 43
11 59
21 90
1 20
16 83

Tabela A.1 Dados de Salario

partir de vetor multidimensional descrita pela equacapdddle um modelo de regressao esta
baseado em duas variaveis de predig@® X, . O método dos minimos quadrados podera ser
aplicado para calculaa, B1 e 2 [24].

Y =a+ X1+ B2X2 (A.4)
Por exemplo, dado o plano de regresséo considerando astesguariaveis:

Vendas (Y) 6 7 15 18 20 23
Gastos com TV (X) 3 4 8 8 10 11
GastoscomJormnal® 1 2 3 5 8 6

Tabela A.2 Dados para o plano de regressao

Com base na tabela 2, quanto mais variaveis sao considesadgaac0es alteram-se, mas
0s métodos sdo praticamente 0s mesmos que a regressao limemimente calcula-se os
parametrosa,b; e by de tal forma que os quadrados dos desvios dos valores obdesrem
relacdo aos calculados parasejam um minimo. Onde:

M= (Y=Y)2= (Y —a—bX —boXo) (A.5)
Seja um minimo, para tanto devemos ter:

M M _ &M
52 23p, Oz Y (A.6)

Fornecendo as trés equacdes normais para a determinagéb,de b :

Y =na+ blle—l—bszZ(U
SYX =ay Xg+by ¥ X2+ bpX X2(11) (A.7)
SYX =ayXo+briXe+bpy XZ(I1)
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Figura A.1 Plotagem dos dados : embora os pontos ndo sdo abrangidos por umatinltamodelo
apresentado sugere uma relagédo linear entre x (anos de experién(sa)aio)

Resolvendo o sistema da equacéo (7) e dividindo-se a equag&o {eremos:

Y X X

A.
n n n n (A-8)
Onde:

Y_ =a+ b X1 +bXo (A.g)
Substituindo-se o valor da na equacéo (I1):

SXayY L (3X)? L sXayX 2
n —b n — by n + by Z Xl + by Z X1 Xo (A.10)

Colocando-séb; e by em evidéncia,
SY X — X43Y _py [zxf - (lﬁlz} by [lexz _ (lﬁnixlz] (A.11)
ChamandoS;1 =y X2 — p%z e S12=3 XX — 222 %
Teremos :

SY =b1§51+4 052 (A.12)
Substituindo-se o valor de na equacao (lll), teremos :

SY =b1S1+0b,$2 (A.13)

Entdo, um das maneiras para encontrarrads e b, sera resolvendo o sistema:
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{ SY. =151+ 252 (A.14)

SY =151+ 5,2

Encontrandob; e by e, assim, determinamos o valor de, substituindo b; e by, na
equacao (9), teremos:

— ZX]_ — SX —_Z_Y
n T,Yl— n (A15)

A.1.3 Regresséao Polinomial

As equacdes do tipd = o + B1Xg + X224 X3 + ... + BaX] , constitui-se um modelo de
regressao polinomial de granem X . Assim, quando a variavel de resposta e as variaveis
de predicdo tém uma relacdo que pode ser modelada por un&fpalgnomial, as condi¢coes
basicas de um modelo linear ndo tem continuidade trans@desanas variaveis para que se
possa converter um modelo ndo linear em um modelo linear giageles poderdo ser calcu-
lados os coeficientes de regresséo pelo método dos miniradsagies. A transformacao de
um modelo de regressédo polinomial para um modelo de regréesar podera ser aplicado a
partir da equacéao (17).

Y=a+ X1+ [32)(22 + ngg (A.16)
O processo de conversao da equacéo (17) de forma lineargpeeiedefinida a partir das
novas variaveis de acordo com a equacéao (19):
X1 =X, Xo = X%, X5 = X3 (A.17)

Assim, ao substituirmos a equacédo (17) pela forma lineararsstormacéo da equacao
resultaemY = a + B1 X1+ BoXo+ B3X3, 0 qual podera ser resolvido pelo método dos minimos
guadrados.
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Apontamentos Matematicos

B.1 Funcéo Gaussiana

Aindicacgdo da funcao gaussiana de modo a satisfazer dedrizinhanga, esta relacionada
a simetria entre a distribuicdo normal e as curvas de datessdde probabilidade de forma
unimodais que pode ser caracterizado em formato de sinamAssmo todas as distribuicdes
normais tem a mesma forma, em funcdo da descricdo da médigelo desvio padraao,

a medicao da distribuicdo, pode ser representada peladwedensidade das distribuicbes
normais por:

1
f(x) =

O-\/Zne—(x—u)Z/ZaZ
Onde: x, representa cada valor da variavel aleatoria continua-gue< X < o; o, representa
o desvio padrdo da populacd& , base do logaritmo naturaly € média da populacdo. A
padronizacao da distribuicdo normal ocorre quando toddsaguicdes normais tém os mes-
mos u=0e a =1. Desta forma, a padronizacédo de uma variavel com distébunormal
N(u, o), produz uma nova variavel com distribuicdo normal padiantazN (0, 1) que pode ser
representada por:

(B.1)

7 X=H) (B.2)

Onde, z também tem distribuicdo normal, chamada de variavel norediizida, normal
padronizada ou variavel normalizada. A vantagem de se uganid&el exposta na equacao
B.2, esta relacionada onde os valores das areas poderaaadtglou as probabilidades, as-
sim, para cada dado, a area depende gee o.

{ § Distribuigdes Normais

Figura B.1 Evolucéo da largura da gaussiana nas distribuicdes normais
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APENDICE C

Grandezas Elétricas

C.1 Fatores Tipicos das Cargas

O termo carga empregado nos estudos dos sistemas elétri@s oomum considera-se como

carga total de um determinado ponto elétrico, a soma de &sdzargas individuais dos diversos

equipamentos conectados direta ou indiretamente aomsistede transmissao de alta tenséo,
distribuicdo de média tensado e baixa tenséo, incluindsgmecelas referentes aos diversos
elementos de transporte e controle do sistema, tais confmscé&ransformadores, reatores,

banco capacitores entre outros [6].

C.1.1 Demanda

Os fatores tipicos utilizados em sistemas de distribuighc@nformidade com as normas téc-
nicas poderao ser definidos a partir da demanda. A demandaal@stalacéo é a carga nos
terminais receptores tomada em valor médio num determimaeiwvalo de tempo [46]. Tam-
bém pode ser definida como o valor médio de poténcia que o ritsutoma da rede num
determinado intervalo de tempo [79]. Desta forma, conaider“carga"”, aplicacdo que esta
sendo medida em termos de poténcia, aparente, ativa ovareatiainda, em termos do valor
eficaz da intensidade de corrente, conforme a conveniéncia.

O intervalo de demanda, corresponde o periodo no qual o raddio é designado [70]. Por
exemplo, quando a curva da demanda instantanea (intergaflemanda tender a zero) em
funcdo do tempo, obtendo-se a "curva instantanea de demampeaiodo”. Geralmente, ocorre
flutuagdes muito grandes na demanda, sendo, portantagpcatrente tomar-se a curva de de-
manda do periodo considerando-se um intervalo demandaut@ousualmente a cada 10 ou
15 minutos [10].

A variabilidade da carga ao longo do dia proporciona um estudis detalhado para a
condicdo da demanda maxima, uma vez que, a mesma contritountke mais severa de queda
de tensao e de aquecimento. A modelagem matematica paranjumtcode cargas , cuja
demanda diaria é dada pd;(t) , com i =1,2,....,n, a demanda diversificad®yj, (Soma
individuais das cargas, num dado instante) do conjunto @sgodera ser expressa por:

Dgiv(t) = zzl,nDi(t) (C.1)

Onde a demanda méxima diversificada corresponde ao instantem que ocorre a de-
manda maxima (corresponde a maior de todas as demandasagrenmooum periodo especi-
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DEMANDA MAXIMA

DEMANDA

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
TEMPO (horaz)

Figura C.1 Curva didria de demanda [46]

ficado de tempo) do conjunto de cargas, isto é:

Ddiv,max(t) = Ddiv(ta) = zzl,nDi(ta) (C-Z)

A demanda diversificada unitaria pode ser representadarparomjunto de n, cargas
Dgiv(t) , como sendo:

Sl

Daiv(t) = —. Z ~1,nDi(ta) (C.3)

C.1.2 Tenséo

Os aparelhos eletrodomésticos e equipamentos elétriogsaj@tados para produzir um deter-
minado trabalho, que terdo o seu desempenho e vida Uthddteuanto maior for a diferenca
entre a tensao de placa ou nominal e a fornecida pela coocégside servigos de eletricidade.
O comportamento da carga tem uma estreita correlacéo caiersie terminal e indiretamente
impactam as tensfes e controles de um sistema qualquemndmisado e/ou distribuicdo, ou
seja, diferentes tipos e modelos de carga impactam de faferanttiada no sistema [6]. Para
os fabricantes € interessante que as tensées, entregae®pegssionaria, tenham uma gama
de variacdo (diferenca entre os valores de tensdo maximaima)ia mais proxima possivel
dos valores considerados no projeto, o que conduzira a géiodios seus equipamentos elétri-
cos a um preco menor. Por outro lado, as concessionariasuigosge eletricidade desejam
gue esses equipamentos absorvam o maximo possivel deéamague resultaria em menores
investimentos nos sistemas elétricos [75].

As variacdes da tensdo de fornecimento resultam em alesagd funcionamento dos mo-
tores de inducéo, devido a relacdo quadratica entre a taypidgada ao motor e a sua carac-
teristica conjugada versus escorregamento podera iniduiene toque, corrente de partida e
na velocidade nominal e em alguns casos podera fazer com maton nao funcione [75].
Nos equipamentos eletronicos as variagdes de tenséo redgeth diferente, seja acima ou
abaixo dos seus valores nominais, podendo ocasionar &nstibs que geralmente conduzem
a diminuicdo da vida util dos equipamentos, como por exemglsubtensao (valor abaixo do
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nominal), pode-se citar para o caso das televisdes, agbagale qualidade de imagens e a
reducao no quadro da tela.

Muitos estudos podem ser visto na literatura para obtengaordponto de equilibrio en-
tre as necessidades das concessionarias produziremeeelkétgica a tarifa razoavel e que os
fabricantes possam produzir equipamentos mais acessiveisobjetivo comum de fornecer
aos consumidores de equipamentos eletrodomésticos @tels com o menor custo. Assim,
a tensdo nominal é definida como o valor de tensédo que seautitizorojeto de circuitos e
aparelhos elétricos [75] e esta relacionada ao valor "efigaersdo"combinado entre as con-
cessionarias de energia elétrica e o consumidor, no porgatdega de energia, nos termos da
legislacdo em vigor, representadas pelos 6rgaos reguladoeas Aneel[10] e ONS [70]. A
regulacdo de tensdo esta relacionada a variacao existanéeoevalor maximo e minimo de
tensdo, num determinado ponto do sistema elétrico, quadsderepresentada pela equacao
a seguir:

Treg= Vo — Vi (volts) (C.4)

Onde: Tregregulacao de tensady, representa a tensdo maximav a tensdo minima
medida em volts. A queda de tenséo podera ser representaa pgesmo instante , pela
diferenca entre os valores de tensdo na entrada e na saida dada componente do sistema
elétrico, conforme o que segue:

Ttens= Qi — Qr (VOltS) (C-5)

Onde: Qiens= queda de tens&dof); = tensdo no inicio do component€&)s = tensao no
final do componente.

C.1.3 Fator de Poténcia

O transporte de energia elétrica, através das linhas dentisséo, da central elétrica para o
consumidor, faz com que a mesma seja transformada em ootnaas de energia (luminosa,
térmica, motora etc.).

Figura C.2 Modelo de transformacéo de energia elétrica em outras formas de diiéigia
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O fator de poténcia pode ser definido por um nimero que indigaoto a energia elétrica
é transformada em outros formas de energia. Este nimeegoeratrie zero(0) e um (1)(0 a
100%) definido a nivel de percentual [75]. De acordo com a liteegtum fator de poténcia
igual a 100% indicaria que o "aparelho"utilizou toda a enezfittica consumida, transformando-
a em outras formas de energia.

De outra forma, um aparelho que tivesse fator de poténcial igwero ndo transformaria
nenhuma energia elétrica, ou seja, estaria desperdicaddatenergia recebida. Assim, um
fpot = 1 (fator de poténcia) , representa que toda energia elé@woiesumida € transformada
em outras formas de energia. Quando dpa: < 1, apenas parte da energia elétrica consum-
ida é transformada. Considerando que, um baixo fator de giaténplica em maior custo de
operacdao, possibilitando uma conta de energia mais eles@li@carga no sistema elétrico, au-
mento das perdas de energia por calor, nivel reduzido daédecausando mal funcionamento
dos motores e iluminacdo reduzida. Quando este fator passanp processo de correcao
poderd obter as seguintes vantagens:

- Reducao na conta de consumo de energia elétrica;

- Libera a capacidade elétrica do sistema de distribuic&endegia, ou seja, apos 0 processo
de correcédo € possivel adicionar novas cargas aos motanggadlas , sem sobrecarregar o
sistema de distribuicéo elétrica;

- Elevar o nivel e reduzir as quedas de tenséo.

O fator de poténcia é considerado a relacdo entre a corrgvdeeaa corrente total e in-
dica quanto da corrente total é utilizada para fornecemath@be pondendo ser representada
matematicamente por:

Onde: Fpot = Fator de poténcia;C, = Corrente ativa; C; = Corrente total. Quando o
Fpot = cosf podemos definir o fator de poténcia em termos de poténcia¢aigre de produzir
trabalho), deduz-se:

P=E+T (C.7)

Logo: P = Poténcia, E = Energia e T = tempo.

F)ativa

Paparente
A representacdo dePaiiva pOténcia ativa (aquela que efetivamente produz trabaliho Gt

usualmente expressa em kVPaparente = poténcia aparente (a soma vetorial das poténcias

ativa, representada por kVA)Beativa= poténcia reativa (aquela que produz o fluxo magnético
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necesséario ao funcionamento dos motores, transformadstedmente expressa em kVAr),
representada pela equagéo a seguir:

I:)aparené = Pativazrf’ I:'reativg (C.9)

O fator de poténcia pode ser definido pela relacdo entre agatétiva consumida para
determinada tensao e corrente e a maxima poténcia que aaderobtida com as mesmas
tensdes e corrente [75].



APENDICE D

Variabilidade da Carga - Dados Originais - Fator
de Poténcia

A variabilidade das cargas nos intervalos de 00 a 24 horasitdo de poténcia entre as
subestacdes de Cruz das Almas, Benedito Bentes, Tabuleirpieligdocalizadas na cidade
de Maceio - AL, podem ser visualizadas a seguir:
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Figura D.1 Variabilidade da carga no intervalo de 00 as 07 - Carga Leve

113



Medigtos do Fator do Potencia
s b & o o o o
@ 28 o 8 B & &

&

Medigoes da Fator de Patencia
5 b b s o e o

Figura D.2 Variabilidade da carga no intervalo de 07 as 18 - Carga Média
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Roétulacao dos Sinais de Glicemia
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Codificacdo dos Sinais Descricéo
no Mapa de Kohonen  Resumida

1 preal
2 posal
3 precl
4 hipol
5 prea2
6 prec2
7 prea3
8 posa3
9 prec3
10 posc3
11 prel3
12 hipo3
13 prea4d
14 posa4
15 prec4
16 hipo4
17 prea5
18 posa5
19 precS
20 posc5
21 prel5
22 prea6
23 prec6
24 prea7
25 prec7
26 prea8
27 prec8
28 posc8
29 prel8
30 hipo8

Tabela E.1 (A) Mapa de Rétulos dos Sinais de Glicemia no Mapa de Kohonen



Codificacéo dos Sinais Descricéo
no Mapa de Kohonen  Resumida

30 hipo8
31 prea9
32 prec9
33 posc9
34 prel9
35 preall
36 precl0
37 preall
38 posall
39 precll
40 prelll
41 hipol1
42 preal?2
43 posal?2
44 precl2
45 prell2
46 hipo12
47 preal3
48 prell3
49 hipo13
50 preald
51 precl4
52 prell4
53 hipol4
54 preal5
55 precl5
56 prell5
57 hipol5
58 preal6
59 posal6
60 precl6

Tabela E.2 (B) Mapa de Rétulos dos Sinais de Glicemia no Mapa de Kohonen



Codificagédo dos Sinais Descricéo
no Mapa de Kohonen  Resumida

61 prell6

62 hipo16
63 preal7
64 precl?
65 prell7

66 hipol7
67 preal8
68 precl8
69 prell8

70 hipol8
71 preal9
72 precl9
73 prea20
74 prec20
75 prea2l
76 prec21
1 prea22
78 prec22
79 posc22
80 prel22

81 prea23
82 prec23
83 prea24
84 prec24
85 prea25
86 prec25
87 prea26
88 prec26
89 prea27
90 prec27
91 prea28
92 prec28
93 prea29
94 prec29
95 posc29
96 prel29

97 prea30
98 prec30
99 posc30
100 prel30

Tabela E.3 (C) Mapa de Rétulos dos Sinais de Glicemia no Mapa de Kohonen



Descricdo Descricao
Resumida Detalhada

preal pré-almoco (numero do paciente)
posal pbés-almogo (nimero do paciente)
precl pré-ceia (numero do paciente)
hipol hipoglicemia (nimero do paciente)
posc3 pos-ceia (numero do paciente)
prel3 pré-lanche (nimero do paciente)

Tabela E.4 Descricdo detalhada dos rétulos (medi¢cdes de glicemia)
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