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RESUMO

As bases de dados do mundo real contém grande eadliendados, e entre eles estdo escondidas relacte
interessantes que sdo realmente muito dificeis decabrir. Assim, o0s Sistemas de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados (KDD — KnowledgeoWsy in Databases) surgem como uma possivel
solucao para descobrir essas relagdes com o objetesconverter informagdo em conhecimento. No émtan
nem todos esses dados sdo Uteis para o KDD. En, géia pré-processados antes de ser apresentados a
KDD, o que visa diminuir a quantidade e tambémaetear os dados mais relevantes a serem utilizgus
KDD. Este trabalho consiste na utilizacdo da Teat@ Rough Sets, a fim de pré-processar dadosogamf
apresentados a uma rede neural artificial do tipapds Auto-Organizaveis de Kohonen ou Self-Orgamizin
Maps (rede SOM), formando uma arquitetura hibri@s resultados experimentais indicaram um melhor
desempenho da arquitetura hibrida em relagcdo a wete neural artificial Mapas Auto-Organizaveis de
Kohonem. O trabalho apresenta também todas as thspsocesso de KDD.

Palavras-chave: Arquitetura hibrida, Redes neurais, Descoberta dahecimento, Teoria dos rough sets,
Mapas auto-organizaveis.

Rough sets theory with self-organizing maps ofkohonen in knowledge
discovery in databases

ABSTRACT

The databases of real world contains a huge volaihelata and among them there are hidden piles of
interesting relations that are actually very haalfind out. The knowledge discovery databases (K&ipear

as a possible solution to find out such relatioimiag at converting information into knowledge. Howsr, not

all data presented in the bases are useful to a KDBually, data are processed before being presktiea
KDD aiming at reducing the amount of data and asselecting more relevant data to be used by ystem.
This work consists in the use of Rough Sets Thaoryrder to pre-processing data to be presente®édi-
Organizing Maps neural network (hybrid architecturBxperiments’ results evidence the better peréoroe
using the hybrid architecture than Self-OrganiziM@ps. The paper also presents all phases of the KDD
process.

Keywords: Hybrid architecture, Neural network, Knowledge digery systems, Rough sets, Self-organizing
maps.
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dados

1. Introducéo comportamento humano, como: aprendizado,
associacao, generalizacéo e abstracao.

Os avancos na area da Tecnologia da Uma rede neural artificial é um processador
Informacgéo tém possibilitado o armazenamento de macicamente paralelo, distribuido, constituido de
grandes e mt]ltiplas bases de dados. Esses dadosynidades de processamento simples que tem

produzidos e armazenados em larga escala sé&o capacidade para armazenar conhecimento

dificeis de serem analisados, interpretados e experimental e tornd-lo disponivel para uso
relacionados pelos meétodos tradicionais, como (HAYKIN, 1999).
planilhas de calculo e relatorios informativos As redes neurais artificiais tém sido

operacionais. Por essa razdo, faz-se necessasim 0 U amplamente utilizadas nas mais variadas aplicacdes
de sistemas que possam extrair o conhecimento incluindo mineracdo de dados (SASSI et al., 2008).
dessas bases, viabilizando a analise dos dados, A rede SOM é uma das diversas arquiteturas de
denominados KDD Knowledge Discovery in  redes neurais artificiais e foi escolhida neste
Databasel ou Descoberta de Conhecimento em trabalho porque, no caso de KDD (VESANTO;
Bases de Dados. ALHONIEMI, 2000), possibilita em um mapa
O KDD pode ser definidko como um  pidimensional a formacdo e visualizacdo simples
processo de extragdo de conhecimentos validos, dos clusters (grupos) e da correlacdo dos dados,
novos, potencialmente Uteis e compreensiveis para preservando a posicéo relativa desskesters no
apoiar a tomada de deciséo (FAYYAD et al., 1996). hiperespago original, ou seja, é utilizada para a
Para tanto, o KDD utiliza as seguintes areas para tarefa de clusterizacdo. Entretanto, uma das
realizar os seus processos: metodos estatisticos, desvantagens da rede SOM é a imprecisdo ne
reconhecimento de padrdes, visualizagao, banco de definicdo de fronteira entre ctusters(LABIOD et
dados, aprendizado de maquina, Inteligéncia al., 2010).
Artificial e Data Warehouseentre outras. Existem outras técnicas aplicadas na tarefa
O KDD é um processo constituido de fases de clusterizacdo, Kumar e Dhamija (2010) fazem
que possuem inimeros passos, 0s quais envolvem yma anélise comparativa entre a rede SOM e o
numero elevado de decisdes a serem tomadas peloalgoritmo de clusterizagdo Keans
usuario, ou seja, € um processo interativo. E Segundo Goldschmidt e Passos (2005), para
também processo iterativo, pois, ao longo do suprir desvantagens como as citadas anteriormente
processo de KDD, um passo sera repetido tantas técnicas podem ser combinadas para gerar as
vezes quantas se fizerem necessarias para que sechamadas arquiteturas hibridas. A grande vantagen
chegue a um resultado satisfatorio. Entretanto, nem desse tipo de sistema deve-se ao sinergismo obtidc
todos os dados que compdem as bases servem pargela combinagdo de duas ou mais técnicas. Ess
um sistema descobrir conhecimento. Assim, € sinergismo reflete na obtengdo de um sistema mais
necessario pré-processar os dados antes de seguirpoderoso e com menos deficiéncias. Assim, a
com o processo de descoberta de conhecimento.  motivagdo deste trabalho reside em desenvolver
A diminuigdo de dados é uma forma de pré- uma arquitetura hibrida que combina a Teoria dos
processamento que visa obter uma representacdo Rough Setscom uma rede neural artificial
reduzida dos dados, mas que produz os mesmos (outipo Mapas Auto-Organizéaveis de Kohonen ou rede

guase 0s mesmos) resultados analiticos.

A Teoria dosRough SetgRS), ou Teoria
dos Conjuntos Aproximados (TCA), foi proposta
por Pawlak (1982) como um novo modelo

SOM (Self-Organizing MapgKOHONEN, 2001).

A arquitetura hibrida funciona da seguinte
forma: a base de dados € apresentad@oagh Sets
realizando a reducé&o dos atributos que provocam

matematico para representacdo do conhecimento e incerteza, e, posteriormente, a base reduzida é

tratamento de incerteza. Devido a suas
caracteristicas, a Teoria déugh Set® muito
empregada na reducéo de dados.

As redes neurais artificiais s&o redes
inspiradas na estrutura do cérebro, com o objetivo
de apresentar caracteristicas similares ao do

apresentada a rede SOM para geracaclugers
(agrupamentos). O objetivo com a arquitetura
hibrida € eliminar informagdo desnecessaria que
possa ser apresentada a rede, aumentando a st
capacidade de gerelustersmais coesos.
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A fim de verificar o sinergismo, comparou- desempenho é discutida na sec¢do 4. A metodologie
se a arquitetura hibrida (RS + rede SOM) com uma e 0s experimentos realizados sdo apresentados n
rede SOM sem a presenca &®ugh SetsOs secdo 5 e na secao 6, os resultados. Na ultima,seca
resultados foram avaliados com base na resolucdo conclui-se o trabalho.
do mapa e em relagdo a preservacdo da topologia _
dos dados de entrada (KIVILUOTO, 1996). O 2. Descoberta de conhecimento em bases de
melhor resultado deve ser aquele que "melhor dados (KDD)
representa os dados de entrada'. Esse critério
normalmente é traduzido por duas medidas: o erro
de quantizacdo (EQ) e o erro topografico (ET).
Além das medidas de qualidade, foram adotados
também como critério de avaliacdo: o namero de
clustersgerados e a visualizacdo através do Mapa
por Similaridade de Cor.

Outros trabalhos associaram RS a rede SO
em uma arquitetura hibrida (PAL et al., 2004;
MOHEBI; SAP, 2010), utilizando o conceito de
espacos aproximados dos RS para melhorar a
formacao doslusterspela rede SOM.

KDD é o termo criado pelo Gartn&@roup
na década de 1980 para descrever todo 0 process
de extracdo de conhecimento dos dados devido ac
crescimento vertiginoso das bases de dados da:
organizacoes.

O KDD é um processo composto por fases
v que devem ser desenvolvidas para atingir o objetivo
final, que é a extracdo de conhecimento. As fases d
KDD possuem numerosos passos, que envolvem
namero elevado de decisdes a serem tomadas, o
seja, € um processo interativo. E, também, um

O processo de KDD apresenta melhor processo iterativo, pois, ao longo do processo KDD,

resultado quando submetido a analise de grandes um passo seré, r_epetido tantas vezes quantas s
bases de dados (CASTANHEIRA, 2009). No caso Z€rém necessarias para que se chegue a un
do trabalho proposto, a base de dados escolhida nao resultaﬂo satisfatorio %FAY}Z[;A‘[?t al, d19i6). .
€ extensa em numero de registros, mas possui bom O _Pprocesso de », cada 1ase possl

, . . i ] i C
numero de atributos (48), o que interessa ao RS, mterﬁeggao cgm_das dema}ls. Dgsseﬂ_mgdo, Oj
pois a técnica reduz atributos e nao registros. resultados produzidos numa fase sao utilizados pare

Além da introducéo, a sequéncia do trabalho melhorar os resulta_dos das préximas; O KDD e
é organizada da seguinte forma: na secdo 2, 0s composto das seguintes fases: selecdo dos~dado:
principais conceitos do KDD sdo discutidos; na Pre-processamento dos dados, transformagdo do

secao 3, conceitos principais da Teoria Basigh Qados, mineracao fje dadoﬁ)a(a_l Mining ¢
Setss&o apresentados - Uma explanacdo resumida interpretacéo/avaliacdo do conhecimento. A Figura

da rede SOM e das principais medidas de 1 llustra as fases do processo do KDD.

niterpretac.
avaliacao

DHI:I conhecimento

@ /. processados |

subconjunto

] de dados

dados 1 118 .
L w w L

Figura 1 - Fases do processo de KDD. A iteracae exst fases pode-ser observada pelas setas tescejad
Fonte: Adaptada de FAYYARLt al., 1996.
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As trés fases iniciais do KDD (Figura 1),

dados, o que é feito com o emprego de algoritmos

gue envolvem a selecdo, o pré-processamento e ainteligentes para encontrar relagbes fundamentais
transformacdo, também chamadas de preparacao entre os dados.

dos dados, exigem bastante tempo,
aproximadamente entre 60 e 80% do tempo
utilizado em todo o processo, sendo a maior parte
desse tempo consumida com a limpeza dos dados.
O foco serd dado no pré-processamentoData
Mining e na Interpretacdo/Avaliacéo
Conhecimento.

O pré-processamento dos dados tem por
objetivo assegurar a qualidade dos dados
selecionados.

A limpeza dos dados envolve a verificacao
da consisténcia das informacdes, a correcdo de
possiveis erros e o preenchimento ou a eliminacao

do

As técnicas deData Mining permitem
avaliar como as perguntas se relacionam com as
respostas (padrdes e rela¢des) encontradas. Achadc
essas relagfes e padrbes, € fornecida uma base ¢
regras que servem de apoio aos processos d
tomada de decisdo. Para tal, utilizam-se técnicas
baseadas em Inteligéncia Artificial, como as Redes
Neurais Artificiais, as Arvores de Decisdes, a
Teoria dos ConjuntosFuzzy os Algoritmos
Genéticos ou, ainda, combinacdes entre essas
técnicas, gerando as chamadas Arquiteturas
Hibridas (HAN; KAMBER, 2001).

O resultado obtido pela aplicacdo Data

de valores nulos e redundantes. Nessa fase sdoMining deve ser compacto, legivel (apresentado de

identificados e removidos os dados, duplicados e,
ou, corrompidos. A limpeza dos dados consiste em
resolver problemas com: dados com erros (valores
discrepantes ououtliers), registros repetidos e
valores faltantes.

A reducédo de dados é considerada técnica de

alguma forma simbdlica) e interpretavel e
representar fielmente os dados que lhe deram
origem.

Uma questdo fundamental 8ata Miningé
guanto a qualidade do conhecimento extraido,
levando em consideragdo a precisdo, a

pré-processamento dos dados, e seus estudos témcompreensibilidade, a surpresa e, ou, o potencial

importancia neste trabalho, porque a Arquitetura
Hibrida proposta combina &ough Setscomo
técnica de reducdo de atributos para a rede SOM.

O termo Data Mining surgiu devido as
semelhangas entre a procura de informacao
importante para o mundo dos negdcios (numa base
de dados) e o ato de minerar a montanha para
encontrar um veio de ouro.

A mineracdo de dados € considerada a etapa
mais importante do processo de KDD. Caracteriza-
se pela existéncia do algoritmo mineradbData
Mining), que diante da tarefa especificada sera
capaz de extrair, de modo eficiente, conhecimento
implicito e atil de um banco de dados.

Segundo Berry e Linoff (1997)Data
Mining € a exploragdo e analise, por meios
automaticos ou semiautomaticos, de grandes
guantidades de dados para descobrir modelos e
regras significativas, permitindo a uma empresa
aumentar, por exemplo, suas operagbes de
marketing, vendas e apoio aos clientes pela melhor
compreensao da clientela. De forma mais simples,
Data Mining € produzir conhecimento novo
escondido em grandes bases de dados.

O Data Mining usa técnicas baseadas em
descobertas por meio de procura de padroes dos

interesse do conhecimento obtido. E necessario
verificar o que foi aprendido, o que ha de novo,
eliminando o conhecimento “inutil” e muito 6bvio.
Mongiovi (1995) exemplificou: se uma cadeia de
lojas resolve buscar associacdes entre os itens qu
ela vende, certamente havera associacdes entse iter
gue fardo sentido, e outras que nao fardo. Faz-se
necessario, entéo, que um especialista dos negocio
da empresa avalie quais sao as associacoe
realmente relevantes para a empresa. Por ultimo, a
associagcfes descobertas precisam ser acionaveis, ¢
seja, é necessario que possam ser realizadas acd
simples para que o conhecimento gerado seja
traduzido em vantagem aos negocios da empresa.

O Data Mining pode responder a questdes
de negodcio que tradicionalmente demandariam
muito tempo para resolver. Ele explora as bases de
dados a procura de padrées escondidos,
encontrando dados que permitem prever tendéncias
e comportamentos futuros, que 0s especialistas
podem nao descobrir devido ao fato de essa
informacédo sair do limite de suas expectativas,
possibilitando a tomada de decisao.

Ap6s a fase de mineracdo de dados é
necessaria a interpretacdo do conhecimento
descoberto, ou algum processamento desse
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conhecimento. Em geral, a principal meta dessa fase meios de analisar e observar os dados de
€ melhorar a compreensdo do conhecimento determinada base de dados (BERRY; LINOFF,
descoberto pelo algoritmo minerador, validando-o 1997).

através de medidas da qualidade da solucdo e da A visualizacdo fornece meios de obter
percepcdo de um analista de dados. Esses sumarios visuais dos dados de uma base de dados
conhecimentos serdo consolidados em forma de No caso de técnicas de clusterizacdo, podem se
relatérios demonstrativos, com a documentacdo e usadas ferramentas de visualizagdo para determina
explicacédo das informacdes relevantes ocorridas em quais clusters sdo Uteis ou interessantes para as
cada etapa do processo de KDD. Uma das maneiras técnicas deData Mining No caso especifico da
genéricas de obter a compreensao e interpretacdorede SOM, as formas de visualizacdo mais

dos resultados é utilizar técnicas de visualizacéo. utilizadas séo a Matriz-U (ULTSCH, 1995) e o
Mapa por Similaridade de Cor.
2.1. Tarefas do KDD As ferramentas de visualizacdo podem,

Existem vérias formas de interpretacdo dos ainda, ser usadas como mecanismo de compreensa

dados pelo KDD denominadas tarefas. As tarefas da informacdo extraida por meio das técnicas de
mais comuns sdo (FAYYADet al., 1996): Data Mining Caracteristicas dificeis de detectar

associagio, classificacao, clusterizacgo pela simples observacdo de linhas e colunas comr

(agrupamento) e visualizacdo. O foco sera dado nas valores numéricos podem se tornar 6bvias se forem

tarefas de clusterizacdo e visualizacdo que sdo Observadas graficamente. Por meio dessas
aplicadas neste trabalho. ferramentas podem ser encontrados caracteristica

A clusterizacdo transforma registros com ou fenbmenos pouco comuns ou interessantes sen
grande namero de atributos em conjuntos due se esteja diretamente procurando por eles.
relatlvamentNe _menores (segmer_nos). Essa 3. Teoria dosRough Sets
transformacdo € realizada, automaticamente, por

meio de identificacdo das caracteristicas que A Teoria dosRough Set¢RS) foi proposta
distinguem o conjunto de dados e pelo seu posterior nor  pawlak (1982) como um novo modelo

particionamento (HAN; KAMBER, 2001). N&o €  matematico para representagdo do conhecimento ¢
necessario identificar os agrupamentos desejados tratamento de incerteza, tendo sido usada,

nem os atributos que devem ser utilizados para a posteriormente, para o desenvolvimento de técnicas
producao dos segmentos. O objetivo nessa tarefa é para classificacdo aproximada em aprendizado de

maximizar similaridade intraluster e minimizar maquina. Devido a essas caracteristicas, tem-se
similaridade  extraluster (GOLDSCHMIDT; utilizado essa teoria em Inteligéncia Avrtificial,
PASSOS, 2005). especialmente nas areas de aquisicdo de

Os resultados de uma operacdo de coppecimento, raciocinio indutivo e descoberta de
clusterizagdo podem ser usados de duas diferentes -gnnecimento em base de dados.

maneiras: ora para produzir um sumario da base de Conjuntos  aproximados  podem  ser

dados, por meio das caracteristicas de c‘,idﬂ.er' considerados conjuntos com fronteiras nebulosas,
ora como dados de entrada para outras tecnicas, por oy seja, conjuntos que nio podem ser caracterizado

exemplo, a classificagao. precisamente,  utilizando-se  dos  atributos
A clusterizagao pode ser usada em casos que gisponiveis (PAWLAK, 1991).

facam uso de modelos de segmentacdo de A incerteza pode-se manifestar de diversas
populagdo, como segmentacdo demografica de formas, como:  imprecisdo,  incompletude,
mercados de consumidores (identificar grupos inconsisténcia etc. RS trata de um tipo fundamental
homogéneos de elementos, identificar elementos ge  incerteza, a  indiscernibilidade. A

dentro do mesmo grupo maximamente jngiscernibilidade surge quando ndo é possivel

populagdo, visando determinar campanhas de parecem todos ser um Unico elemento (UCHOA,
vendas. 1998).

As ferramentas de visualizagdo nao sé&o
propriamente tarefas d®ata Mining mas sim
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Os conceitos de RS tém-se mostrado muito
Uteis quando aplicados a problemas do tipo: reducéo

Aproximacado  Superior
Informacéo (S),

(AS), Sistema de
Sistema de Decisdo (SD) e

de atributos, descoberta de dependéncia entre Indiscernibilidade (IND).

atributos e descoberta de padrdes entre os dados

(PAWLAK, 1991).
A diminuicdo de atributos realizada pelos

Este trabalho ndo tem como finalidade o
aprofundamento no formalismo matematico dos RS,
gue é grande. Para isso, recomenda-se o trabalho d

RS é feita através dos chamados de redutos, que sdoUchda (1998).

subconjuntos de atributos capazes de representar o

A forma mais comum para representacdo

conhecimento da base de dados com todos os seusdos dados em RS é através de um Sistema de

atributos iniciais. Tal procedimento de eliminacdo
de atributos irrelevantes é uma das caracterisizas
Teoria. Uma interessante aplicacdo dos RS em
atributos pode ser verificada em Sant’anna (2008).

3.1. Espacos aproximados

Um espaco aproximado € um par ordenado
A = (U,R), em que U & um conjunto ndo vazio,
denominado conjunto universo; e R é uma relacdo
de equivaléncia sobre U, denominada Relacdo de
Indiscernibilidade. Uma relacdo binaria RX x X,
a qual é reflexiva (um elemento esta relacionado
com ele préprio xRx), simétrica (se xRy entdo yRx)
e transitiva (se xRy e yRz entdo xRz), € chamada de
relacdo de equivaléncia. Dados os elementos’x, y
U, se xRy entdo x e y sao indiscerniveis &fou
seja, a classe de equivaléncia definida por x é a
mesma que a definida por vy, i.e., [X]R = [y]R.

A=(UR) universo U
AXcUu
] ‘E\\Q/ elementos
( ) indiscermniveis
s
Xy
\_‘_‘_ _._‘_/-/ « - -
classe de equivaléncia
[x]R induzida pela relagio R

(conjunto elementar)
Figura 2 - Espaco aproximado= (U,R) e XO U
Fonte: Adaptado de PAWLAK, 1982; 1991.

A classe de equivaléncia de um elemento x
[0 X consiste de todos os elementosl K para os
guais xRy. Os elementos que sao indiscerniveis
formam conjuntos chamados de conjuntos

elementares. Dessa forma, pode-se dizer que asINDs(B) = {(x,y) £/ U?[Ja/ B, a(x) =

classes de equivaléncia de R sdo 0s conjuntos
elementares dA. Na Figura 2, pode-se visualizar o
espaco aproximadd = (U,R).

Os principais conceitos dos RS sdo: Espacos
Aproximados, Aproximagdo Inferior  (Al),

Informacéo (S) (Tabela 1) que contém um conjunto
de elementos, e cada elemento tem quantidade d
atributos condicionais. Esses atributos sao o0s
mesmos para cada um dos elementos, mas os sel
valores nominais podem diferir (Tabela 1).

Dessa forma, um Sistema de Informacéo é
um par ordenado S = (U, C), em que U é um
conjunto finito e ndo vazio de elementos chamado
de universo (Figura 2), e C € um conjunto finito e
nao vazio formado pelos atributos. Cada atributo
ald C é uma funcd@ U — Va, em que 4 € o
conjunto dos valores permitidos para o atribato
(sua faixa de valores). Na Tabela 1, em que é
apresentado o Sistema de Informacédo S, podem-si
observar os principais conceitos de RS, 0 espagc
aproximadoA = (U,R), o universo U formado pelos
elementos el, e2, e3, e4, e5 e e6 e os atribujos (C
Experiéncia do Vendedor, Qualidade do Produto e
Boa Localizagdo e R a relagdo de equivaléncia
sobre U.

3.2. Indiscernibilidade

O principal conceito envolvido em RS é a
Relac&o de Indiscernibilidade (PAWLAK, 1982), a
gual normalmente esta associada a um conjunto de
atributos. Se tal relagdo existe entre dois elensent
isso significa que todos os valores nominais dos
seus atributos séo idénticos com respeito aos
atributos considerados, portanto ndo podem ser
discernidos (distinguidos) entre si.

Para cada subconjunto de atributos B no
Sistema de Informacéo S = (U, C) € associada ume
relacdo de equivaléncia INDs(B), chamada de
Relacdo de Indiscernibilidade, definida como:
a(y)}. ©
conjunto de todas as classes de equivaléncia ne
relacdo INDs(B) é representado por U/INDs(B),
denominado quociente de U pela relagdo INDs(B).
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Tabela 1 - Exemplo de um Sistema de Informacéo (S)

LOJA | Experiéncia do | Qualidade do Boa
Vendedor Produto Localizagéo

el Alta Boa N&o

e2 Média Boa N&o

e3 Média Boa Nao

ed Baixa Média N&ao

eb Média Média Sim

e6 Alta Média Sim
Fonte: Adaptado de PAWLAK, 1991.

Em muitos casos, €é importante a

classificacdo dos elementos considerando um
atributo de decisdo que informa a decisao a ser
tomada. Assim, um S que apresenta atributo de
decisdo é denominado Sistema de Decisdo (SD).
Um SD pode ser representado por SD = (U,1C
{d}), em que dO C é o atributo de decisdo. A
Tabela 2 mostra um SD obtido a partir do Sistema
de Informacdo S da Tabela 1, destacando-se os
atributos condicionais (Experiéncia do Vendedor,
Qualidade do Produto e Boa Localizacdo) e o
atributo de decisdo (Retorno).

Tabela 2 - Sistema de decisé&o (Sistema de Inforonzmé o
atributo de decisédo Retorno)

Média {e4, e5, e6} e Boa Localizacdo: Nao {el, e2,
e3, e4}; e Sim {eb, e6}.

Ao utilizar todos os atributos condicionais
do Sistema de Informacédo S da Tabela 1, obtém-se
0S seguintes conjuntos elementares: {el}, {e2, e3},
{e4}, {e5} e {e6}. Observando a Tabela 3, pode-se
perceber que ha dois elementos (casos) {e2} e {e3}
iguais (destacados em negrito), no que se refere ¢
valores de atributos condicionais.

Existindo a Relacdo de Indiscernibilidade
entre os elementos {e2} e {€3} como mostrado na
Tabela 3, isso significa que todos os valores
nominais de seus atributos sao idénticos com
relacdo ao subconjunto de atributos B [(BS)
considerado, ou seja, nao podem ser diferenciados
entre si.

Existindo a Relacdo de Indiscernibilidade
entre os elementos {e2} e {€3} como mostrado na
Tabela 3, isso significa que todos os valores
nominais de seus atributos sao idénticos com
relacdo ao subconjunto de atributos B [(BS)
considerado, ou seja, nao podem ser diferenciados
entre si.

Parte interessante da Teoria € a
Aproximacao de Conjuntos, que utiliza os conceitos

Atributos Condicionais Atributd de Aproximagao Inferior, Aproximagao Superior e
de N Fronteira, os quais nao foram abordados, poisenest
Decisdo trabalho, a aplicagdo dos RS sets se resume :
Loja | Experiéncia | Qualidade | Boa | Retorno reducéo de atributos.
do do Locali-
Vendedor Produto Zag"jlo Tabela 3 - Sistema de Deciséo com os elemento£82 e
el Alta Boa Nao Lucro indiscerniveis, com relagdo aos atributos condai®n
e2 Média Boa Néo| Prejuizo [ oja | Experiéncia |Qualidade] Boa Retorno
e3 Média Boa Nao Lucro do do Loca”zagé_o
ed Baixa Média Nao Prejuizo Vendedor Produto
eb Média Média Sim | Prejuizp
e6 Alta Média Sim Lucro el Alta Boa N&o Lucro
Fonte: Adaptado de PAWLAK, 1991. e2 Média Boa N&o Prejuizg
Os valores dos atributos sdo chamados de es Me_d'a B(,)a. Na~0 Lugrq
valores nominais e estdo expressos comd:—&2 Baixa Média Nao Prejuizo
Experiéncia do Vendedor {Alta, Média, Baixa}; —&2 Média Média Sim Prejuizp
Boa eb6 Alta Média Sim Lucro

Qualidade do Produto {Boa, Média};

Localizacdo {Nao, Sim}; e Retorno {Lucro,
Prejuizo}. Considerando cada atributo condicional
de forma independente, a relacdo de equivaléncia
do sistema de informacdo S (Tabela 2) forma os
seguintes conjuntos elementares: experiéncia do
vendedor Alta {el, e6}; Média {e2, e3, e5}; Baixa
{e4},; Qualidade do Produto: Boa {el, e2, e3};

Fonte: Adaptado de PAWLAK, 1991.
3.3 Reducéao de Atributos

A reducéo de atributos em RS é feita através
dos chamados Redutos (RED), que séao
subconjuntos de atributos capazes de representar
conhecimento da base de dados com todos os seL
atributos iniciais (PAWLAK, 1982).
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Um Reduto de B sobre um sistema de
informac&o S é um conjunto de atributos[BB tal
gue todos os atribut@s] (B — B’) sdo dispensaveis.
Com isso, U/INDs(B’) = U/INDs(B). O termo
RED(B) é utilizado para denotar a familia de
redutos de B.

O célculo de reducbes para gerar os redutos
€ um probleman-p completo, e seu processamento

em grandes bases de dados exige grande esforco

computacional.

Essa reducdo é feita pela funcdo de
discernibilidade, a partr da Matriz de
Discernibilidade. Considerando o conjunto de
atributos B = {Experiéncia do Vendedor, Qualidade
do Produto e Boa Localizacdo} no Sistema de
Informacdo S, o conjunto de todas as classes de
equivaléncia determinadas por B sobre S é dado por
U/INDs(B) = {{el}; {e2, e3}; {e4}; {e5}; {e6}},
gue estao representadas na Tabela 3.

A Matriz de Discernibilidade do Sistema de
Informacédo S, denotada por MD(B), é uma matriz
simétrica n x n com: mD(i, j) =40 B la(Ei)
za(Ej)} parai,j=1, 2, ...,n.. sendcil j<n e nFU /
INDs(B). Logo, os elementos da Matriz de
Discernibilidade mD(i, j) € o conjunto de atributos
condicionais de B que diferenciam os elementos das
classes com relagdo aos seus valores nominais.
Considerando Experiéncia do Vendedor (EV),
Qualidade do Produto (QP) e Boa Localizacdo
(BL), com a finalidade de construir a Matriz de
Discernibilidade MD(B), tem-se na Tabela 4 a sua
representacao.

Tabela 4 - Matriz de Discernibilidade

el e2 e3 e4 e5 eb
el O
e2 EV O
e3 EV O O
e4 EV, EV, |EV,QP| [
QP QP
e5 EV, QP, |QP,BL| EV, O
QP, BL BL
BL
e6 QP, | EV, EV, EV, EV O
BL QP, |QP,BL| BL
BL

A funcédo de discernibilidade Fs(B) € uma
funcdo booleana comm variaveis, que determina o
conjunto minimo de atributos necessarios para

diferenciar qualquer classe de equivaléncia das
demais, definida como:

Fs @ 8.8, =00m, ()i, j=12...n,
Sendo:my, (., ) ={a” ladm, G, j)}

Utilizando o método de simplificacdo de
expressdes booleanas na funcédo Fs(B), obtém-se
conjunto de todos os implicantes primos dessa
funcdo, o qual determina os redutos de S.

A simplificacdo € um processo de manipulacao
algébrica das fungbes logicas com a finalidade de
diminuir o nimero de variaveis e de operacoes
necessarias para a sua realizagdo (PATRICIO et al.
2005).

A funcédo de discernibilidade Fs(B) € obtida da
seguinte forma: para os atributos contidos dergro d
cada célula da Matriz de Discernibilidade MD(B)
(Tabela 4), aplica-se o operador “somads™ ou
“0 e, entre as células dessa matriz, utiliza-se o
operador “produto”, &nd’ ou “[T, resultando em
uma expressao booleana de “Produto da Soma”. A
Fs(B) da Tabela 4 é representada por:

Fs(B) = (EV)O (EV) O (EV O QP)O (EV O
QP)O(EV OQP)O(EV OQPUBL) O(QPIBL)
O(QPOBL) O(EVOBL) O(QPOBL) O(EV O
QPOBL) O(EVOQPOBL) O(EV OBL) O(EV)

Simplificando essa expressdo e utilizando
teoremas, propriedades e postulados da Algebre
Booleana, obtém-se a seguinte expressao
minimizada: Fs(B) = (E\VJ(QPBL) O(EV O QP
(0 BL)), que ainda pode ser escrita na forma de
“Soma do Produto”, ou seja, Fs(B) = (EV(QP [
BL)). Os redutos sdo RED(B) = {Experiéncia do
Vendedor, Qualidade do Produto} e {Experiéncia
do Vendedor, Boa Localizagdo}. A funcdo de
discernibilidade determinou o termo minimo da
funcdo, ou seja, determinou o conjunto minimo de
atributos necessarios para discernir quais asedass
formadas por todas as classes de equivaléncia di
relacdo INDs(B).

my (., j) # 0}

4. Self-Organizing Maps (rede SOM)

Um Mapa  Auto-Organizivel Sglf-
Organizing Mapsou rede SOM) é uma arquitetura
de rede neural artificial com aprendizado nao
supervisionado, baseada em um mapa de neurdnio
cujos pesos sao adaptados para verificar padroe:
semelhantes em relacdo a um conjunto de
treinamento (KOHONEN, 2001). Sua principal
caracteristica € 0 mapeamento ordenado dos
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padroes de entrada de elevada dimensdo em treinamento. A distancia, geralmente euclidiana,
reticulados de neurbnios de saida com dimensdo entre x e todos 0s vetores prototipos m é calculada

menor, comumente duas, o0 que facilta a
visualizacao dos dados.

A unidade com menor distancia, chamadaest-
matching unit(BMU), é ou com protétipo m mais

Para dada base de dados com N amostras proximo dex, conforme a equacgéo 1.

com d atributos cada, em qud determina a
dimensdo dos padrdes de entrada, ocorrera

mapeamento desses padrdes para um reticulado de

neurbnios de saida arranjados em 2D, como
mostrado na Figura 3.
A rede SOM é uma arquitetura de rede

neural artificial, estruturada em duas camadas,

1)

[|X - mbmul|| = argnin || Xx-mul|
u

A seguir, 0s vetores prototipos sao
atualizados. O BMU e sua vizinhancga topologica
sdo movidos para préximos gecomo se fosse um
“arrasto”. A regra para a atualizacdo dos vetores

entrada e saida. Os neurdnios da camada de Saidaprotétipos da unidadeé dada pela equacao 2.

sdo comumente dispostos em um mapa de duas

dimensdes, com dada relagao de vizinhanga.
A Figura 3 ilustra essa arquitetura, cam

mi(t+1) = mi(t) +o (1) hi(t) [x - mu@®)]  (2)

atributos na camada de entrada e um conjunto de em quet € o nimero de iteracOast) € a taxa de

unidadesu (neurdnios) arranjados na forma de um
mapa em 2D na camada de saida. Cada
caracterizado por sua posicée y no mapa, que é
representado porux e uy, respectivamente,
resultando em um vetor 2D igual ta=[ux uy].
Cadau tem associado um vetor protétipou =
[m1lu, m2u,..., mdu],sendod a dimensdo do
protétipo, a mesma do padrédo de entrada.

O algoritmo de aprendizado da rede SOM ¢é
realizado em um processo iterativo, em que no
primeiro passo, t = 0, inicializa o vetor protétipo
(m) randomicamente. Porém, a inicializacdo do m
pode ser feita de outras maneiras (KOHONEN,
2001).

Mapa de Saida em 2D
u=[u,, u]

Amostra
Xy Xy o0 X

Protétipos

d
I:m1u'mZu' . mdu:I am,
anho
em x

/

WY
s
[

A wa oyuewe)

A

[f

O
|
le

Figura 3 - llustragdo de uma rede SOM (2D)
Fonte: KOHONEN, 2001.

O algoritmo de treinamento da rede SOM é
também chamado de competitivo. Em cada passo
do processo (iteragdo ou época), uma amosta

randomicamente escolhida do conjunto de

aprendizado e gh (t) € o kernel da vizinhanca
centrado no neurbnio vencedor.k@rnel pode ser
gaussiano, como na equagao 3.

Ik rilP
— A 20%(1)
hbi (t) =€ (3)

Em que § e  sdo as posicbes do neurdnio
vencedoib e do neurdnio no mapa da rede SOM, e
o(t) € o raio da vizinhanca. Conforme a distancia
entre b e i aumenta e t também aumenga-h0. A
taxa de aprendizadgt) e o raio da vizinhanga(t)
diminuem monotomicamente com o tempo.

Devido as caracteristicas da rede SOM de
capacidade de quantizacdo vetorial e de projecac
vetorial, ele também pode ser utilizado na analise
dos dados (KASKI; KOHONEN, 1996; CURRY et
al., 2003). A quantizacdo vetorial € feita com a
projecdo de N amostras de entrada para m
protétipos, que representam todo o conjunto de
dados original.

A partir dos protétipos, realizam-se a
formacgédo de grupos e a visualizagdo das amostras
em duas dimensdes (Ji&t al, 2004). A Figura 4
traz como exemplo trés grupos diferentes (dimensac
d=23).

O primeiro passo da rede SOM na analise de
dados é a reducao do conjunto de amostras para o
m protétipos, 0s quais sdo utilizados no
agrupamento ou na visualizacao dos dados.

A motivagdo para o uso dos prototipos é que
a complexidade computacional do passo
subsequente, a exemplo do agrupamento de dados,
reduzida. Quando utilizados na tarefactiestering
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a rede SOM, em seu processamento das amostras, Os clusters sdo obtidos por intermédio da
descarta ruidos com média zero e efeito de amostras aplicacdo dos conceitos de similaridade e distancia
discrepantes oftliers) na geracdo dos vetores e numero maior ou menor diisterspode indicar o
protétipos (VESANTO; ALHONIEMI, 2000). Com gue ocorreu com as similaridades entre os dados ¢
0s vetores protétipos, outros algoritmos de as diferencas de separacao dasters
clustering podem ser utilizados, como a propria Cormack (CORMACK, 1971) afirmou que a
rede SOM ou o K-médias. Um estudo comparativo tarefa de clusterizacdo esta pautada em duas ideia
entre as redes SOM e K-médias é apresentado por basicas, a coesao interna dos elementos e ¢
Ultsch (1995). isolamento externo entre atusters Dessa forma,
um bom cluster é aquele que apresenta alta
similaridade interna (intraluste) e Dbaixa

similaridade externa (ext@uste).
A base de dados Consumidor
(FERNANDEZ, 2003) é uma base que contém
informagdes do consumo de 1.968 consumidores
st (registros) com 48 atributos, sendo 47 atributos
= prototipos ‘ condicionais e um atributo de decisao dividido em
& duas classes (M = masculino; F = feminino).
No caso do trabalho proposto, a base de

agrupamento

conjunto de amostras

visualizagdo

Figura 4 - llustragéo dos passos da utilizagaonte nede dados escolhida ndo e extensa em nimero de
SOM na andlise de dados registros, mas possui bom namero de atributos (48),
0 que interessa ao RS, pois a técnica diminui

5. Metodologia Experimental atributos.

Foi eliminado o atributo que identificava o

O experimento realizado comparou a numero da conta do consumidor. O atributo prefixo
arquitetura hibrida proposta (RS com a rede SOM) do nome é nominal e, portanto, foi transformado em
com a rede SOM sem RS, analisando-se 0s numérico para poder ser processado pela rede SOM
resultados em termos de medidas de avaliacdo da Os experimentos foram realizados em duas
rede SOM: erro de quantizagcdo (EQ), erro fases distintas descritas a seguir: na primeira fas
topogréfico (ET), numero delusters gerados e denominada rede SOM sem redutos, apresentou-st
visualizacdo através do Mapa por Similaridade de & rede SOM a base de dados Consumidor com todo
Cor. 0s atributos, e avaliaram-se os resultados.

A escolha do tamanho do mapa foi baseada Na segunda fase, denominada arquitetura
nas medidas EQ e ET. A melhor escolha € aquela hibrida (RS + rede SOM): apresentou-se primeiro
que apresenta o menor EQ, que corresponde a ao RS a base de dados Consumidor para a geraca
média das distancias entre cada vetor de daéos dos redutos e, em seguida, a base de dados reduzic
correspondente vetor de pesos do neurdnio BMU e foi apresentada & rede SOM.

o menor ET, que quantifica a capacidade do mapa Para realizacdo dos experimentos com a rede
em representar a topologia dos dados de entrada. SOM foi utilizada a ferramenta SOWbolbox uma
Para cada vetor de dados de entradasao implementagdo do Mapa Auto-Organizavel de
calculados seu primeiro BMU e o seu segundo Kohonen em Matlab. A escolha dessa ferramenta
BMU, e toda vez que eles ndo forem adjacentes baseou-se no grande numero de trabalhos
(vizinhos, préximos) aumenta-se 0 erro em uma publicados que relatam a sua utilizagdo
unidade, tirando, depois, a média pelo nimero total (VESANTO, 2000). De certa forma, essa
de vetores. ferramenta pode ser considerada como plataforma-

Esses indicadores expressam a capacidade padrdo que tem sido adotada em grande parte da
do mapa em representar a topologia dos dados de pesquisas atuais com Mapas Auto-Organizaveis. A
entrada. Os menores valores desses erros, em geral,Toolbox foi originalmente escrita para Matlab 5.0,
indicam melhor adapta¢do do mapa a topologia dos no entanto funciona também nas versdes mais
dados no espaco de entrada. atuais, de dominio publico, podendo ser encontrada
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para instalacao no endereco
<http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox>.

Para a realizacdo dos experimentos com RS
foi utilizada a ferramenta chamada de Rosela (
Rough Sets Toolkit for Analisys of Dpatade
dominio publico, encontrada para instalagdo no
endereco: <http://www.idi.ntnu.no/~aleks/rosetta>.
Como acontece com a SOMolbox a escolha da

na fase inicial e 0,05 na fase de convergéncia
(KASKI; KOHONEM, 1996).0 numero de
iteracOes foi calculado da seguinte formmaugh
phase= quantidade de neurdnios (225)/tamanho de
dados (1968) x 10 = 12,0 diae tune= quantidade

de neurdnios (225)/tamanho de dados (1968) x 40 =
58,0. Somando as duas fases (12,0 + 46,0), tém-s
58 iteracdes. Apés o treinamento do SOM, o mapa

ferramenta Rosetta foi embasada no grande namero torna-se interessante ferramenta para a visuatizaca
de publicacbes que relatam a sua utilizacdo dos dados (Figuras 5 e 6).
(KOMOROWSKI; @HM, 1997).

A plataforma dehardware utilizada nos
experimentos foi um Pentium IV com 2.4 MHZ,
512 MB de meméria RAM e 40 GB de disco rigido. Na primeira fase do experimento,

A escolha dos parametros, tanto de apresentou-se a rede SOM a base de dados cor
inicializagéo quanto de treinamento do mapa, ainda todos os atributos condicionais (47), gerando 14
ndo segue regras bem definidas. Mesmo lancando clusters (Figura 5). Na segunda fase, a base de
mao das heuristicas existentes para definicdo dos dados Consumidor com todos os atributos
parametros, é consenso entre os pesquisadores quecondicionais (47) foi reduzida pelo RS, gerando 87
se devem efetuar alguns testes com diferentes redutos, sendo 16 redutos com trés atributos, 63

configuracbes de mapas antes de decidir qual redutos com quatro atributos e oito redutos com

6. Resultados

representa melhor o conjunto de dados em questéao.
Em geral, sdo usadas heuristicas baseadas no

comportamento do mapa e em medidas de
qualidade como EQ e ET.
Os parametros que regulam a rede SOM

podem ser agrupados em dois conjuntos:
Parametros de estrutura - Dimensdes (tamanho do
mapa, numero de neurbnios), Vizinhanga

(hexagonal ou retangular) e Formato do Arranjo
(folha, cilindro ou tiroide) - e Parametros de
treinamento, que correspondem ao numero de
iteracdes (épocas) de treinamento.

Nos experimentos realizados, variaram-se

cinco atributos.

Escolheram-se, entdo, os 16 redutos que
apresentaram numero menor de atributos (3) com
base no menor esforco computacional
(MITCHELL, 1997). Os 16 redutos apresentaram
resultados muito semelhantes de EQ e de ET.
Assim, com a ajuda do analista de dados o redutc
escolhido foi o formado pelos seguintes atributos:
valor da casa do consumidor, frequéncia de pedidos
e idade do consumidor. Finalmente, a base de dado
reduzida foi apresentada a rede SOM, gerando nove
clusters(Figura 6).

A aplicacdo da arquitetura hibrida na base

alguns dos parametros de estrutura para conhecer ade dados Consumidor reduziu os valores de EQ e
sua influéncia nos resultados. Dessa forma, todos o ET, indicando melhor representacgéo da topologia da
parametros descritos nesta secdo foram utilizados estrutura dos dados. Houve também redugao no

nos experimentos tanto na primeira fase quanto na
segunda, e sdo 0s seguintes:

Parametros de estrutura Dimensdes:
namero de neurbnios 15X15 225 neurdnios;
Vizinhanca: hexagonal (KOHONEN, 2001); e
Formato do Arranjo: folha.

Parametros de treinamento o treinamento
de um mapa na SONIoolbox é dividido em dois
etapas:rough phasee fine tune Em cada uma

namero declusters indicando melhor similaridade
tanto entre os dados quanto entre as diferencas d
separacao dos agrupamentos. Essa diminuicdo ne
numero de clusters e a melhor definicdo do
mapaindicam que é uma boa base para, por
exemplo, classificar os registros a respeito dwoser
critérios e que alguns consumidores, que eram
considerados diferentes na primeira fase do
experimento, na segunda fase foram agrupados en

dessas etapas s&@o definidos diferentes nimeros deoutros clusters possibilitando maior coesdo dos

iteracfes. Os valoredefault (VESANTO, 2000)
sdo: para aough phase= 10 x mpd iteracdes; e
para afine tune= 40 x mpd iteracbes, em que mpd
= neurdnios/dados. A taxa de aprendizado foi de 0,5

registros.

Os resultados levaram a concluséo de que o
RS reduziu a informacédo que era apresentada a red
SOM, melhorando a formacao ddsisters Assim,
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houve melhoria na visualizagdo do mapa em razéo Na Figura 6, procurou-se mostrar que a
da melhor definicdo das fronteiras (extiastel). arquitetura hibrida por intermédio da rede SOM
14 clusters agrupou os registros da base de dados Consumido

obedecendo aos critérios de igualdade ou de
semelhanca entre os registros. A rede SOM
utilizada no experimento € uma rede neural arifici
15 X 15, ou seja, possui 225 neurdnios (Figura 6),
contendo os registros dos consumidores agrupado:
em nove clusters pelo critério de igualdade ou
semelhanca. Para verificar se realmente a rede SON
(arquitetura hibrida) agrupou os consumidores
segundo esses critérios, escolheram-se quatrc
neurdnios no mapa (1, 15, 90 e 225, Figura 7).

Figura 5 - Visualizacdo dos ldusters gerados pela rede
SOM sem redutos, rotulados de acordo com as cldssease
de dados Consumidor (primeira fase do experimento)

A melhor definicdo do<lusterspossibilita
maior entendimento da base de dados, a fim de
realizar atividades como: direcionamento nas
campanhas de vendas, promocdo de ofertas
combinadas de servigos ou produtos, avaliacdo do
comportamento do mercado e deteccdo de novas
tendéncias mercadoldgicas ou necessidades de Figura 6 - Visualizagdo dos novelusters gerados pela
consumo. redeSOM com redutos (arquitetura hibrida) rotuladies

O experimento possibilitou, também, maior acordocom as classes da base de dados Consungdands

. ' . fase do experimento)
conhecimento da base de dados, ou seja: sabe-se
que o nimero de registros do sexo feminino é muito A Tabela 6 mostra como a arquitetura
maior do que do sexo masculino, e existem perfis hibrida agrupou os registros da base de dados
de consumo semelhantes entre os dois sexos. A Consumidor de acordo com os valores de cada
existéncia de perfis de consumo semelhantes entre atributo: valor da casa do consumidor, a frequéncia
os dois sexos pode indicar mudanca no de pedidos e a idade do consumidor (reduto
comportamento de consumo ou nova tendéncia que €scolhido).
esta surgindo. Conclui-se que a arquitetura hibrida

pela rede SOM para agrupar 0s neurdnios

sem RS. —— —
~ | Neurbnio | Valor da casal Frequéncia | Idade | sexo
Na Tabela 5, apresenta-se a comparagag de pedidos
entre as duas fases do experimento. 1 98700 2 23 =
Tabela 5 - Numeros resultantes da comparagéo enteele 15 46.300 3 44 F
SOM sem redutos e a rede SOM com redutos (argrdtetu 90 55.500 1 33 F
hibrida) 225 142.900 2 29 F
Numerode| EQ ET Tempo -
clusters Pode-se verificar, na Tabela 6, que os
SOM sem redutos 14 4,688| 0,055 4s neurénios 15 e 90 (destacados em negrito) tém
Arquitetura 9 0,251 | 0,039 3s atributos com valores semelhantes e, por isso,
hibrida pertencem ao mesnatuser.
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Figura 7 - Visualizacdo dos neurbnios localizados n

mapagerados pela arquitetura hibrida.

Conclui-se que a rede SOM agrupou 0s
registros obedecendo aos critérios de igualdade e
semelhanca de atributos (Figura 7). O neur6nio 1
mostra que esse é urtusterde consumidores que
possuem residéncia com valor intermediario, um
cliente com namero mais alto de pedidos e de meia-
idade. Os neurdnios 15 e 90 pertencentes ao mesmo
cluster mostram que esse € urmluster de
consumidores que possuem valor de residéncia mais
baixo, frequéncia de pedidos num intervalo médio e
de meia-idade.

O neurdnio 225 mostra que esse € um
cluster de consumidores que possuem casa com
valor mais alto, frequéncia de pedidos média e sao
mais jovens. As conclusdes a respeito de alto,
meédio e baixo valor da casa, frequéncia de pedidos
alta, média e baixa e meia-idade, ou jovem, foram
feitas com base na Tabela 6.

Percebe-se que a base de dados Consumidor
possui numero muito maior de casos do sexo
feminino do que do sexo masculino. Isso justifica o
fato de osclustersapresentarem numero maior de
letras F (feminino) do que M (masculino), e a
colocacdo no mesmcaluster dos dois sexos
evidenciam perfis de consumo iguais ou muito
semelhantes, que podem ser verificados em maior
profundidade utilizando classificador ou
ferramentas de associacdo. No processo de KDD,
essa fase também ¢é conhecida como poés-
processamento.

7. Concluséao

Como citado em Goldschmidt e Passos
(2005), técnicas podem ser combinadas para gera
as chamadas arquiteturas hibridas. A grande
vantagem desse tipo de sistema deve-se ac
sinergismo obtido pela combinacéo de duas ou mais
técnicas. Esse sinergismo resulta na obtencao de ur
sistema mais poderoso (em termos de interpretacao
de aprendizado, de generalizacdo, entre outros) ¢
com menos deficiéncias.

Foi o que ocorreu com o desempenho da
arquitetura hibrida proposta. Isso pode ser
verificado na avaliacdo final dos resultados
experimentais quando comparados com uma rede
SOM sem a presencga de RS, em que a arquitetur:
hibrida apresentou menor erro de quantizacéo (EQ),
menor erro topogréfico (ET), menor numero de
clusterse melhor visualizacdo do mapa gerado. Os
menores valores de EQ e ET indicam que a
arquitetura hibrida conseguiu representar a
topologia dos dados de entrada melhor do que a
rede SOM sem redutos.

Como osclusterssao obtidos por intermédio
da aplicacdo dos conceitos de similaridade e
distancia, nimero menor adustersindica melhor
similaridade entre os dados e maior diferenca de
separacao doslusters ou seja, alta similaridade
intraclustere baixa similaridade extr@uster.

A reducéo de atributos realizada pelo RS fez
gue a informacédo considerada incerta nao fosse
apresentada a rede SOM, melhorando as fronteiras
entre os clusters Essa informacdo, quando
submetida & rede SOM sem redutos, gerava
incerteza, ocasionando em certhsstersdefinicdo
de fronteira ruim, prejudicando a separagcdo dos
agrupamentos.

A combinagdo de RS com a rede SOM em
uma arquitetura hibrida fez que uma das principais
deficiéncias da rede SOM (a definicdo de fronteira
entre os clustery fosse melhorada, levando a
conclusdo de que em muitos casos € necessaria
combinacdo de duas ou mais técnicas, a fim de
eliminar ou reduzir certas deficiéncias individuais
de cada técnica. Assim, com base nos experimento:
e nos resultados, pode-se concluir que a arquatetur
hibrida teve desempenho superior ao da rede SOV
sem RS.

A reducdo da incerteza e a consequente
melhoria na geracdo dodusters obtida com a
arquitetura hibrida possibilitam a formacdo de
clustersmais bem definidos, pois os elementos da
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