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Resumo

Este trabalho aplicou a rede neural do tipo Mapa
Auto-Organizavel (SOM) na tarefa de andlise
exploratoria de dados espaciais multivariados. O SOM
foi usado sobre o problema de exclusdao/inclusdo social
urbana em Sdo José dos Campos-SP. Os resultados
mostraram que o SOM é uma ferramenta eficiente e de
facil aplicagdo.

Abstract

This work applied the Self-Organizing Map (SOM)
neural network in the task of exploratory multivariate
spatial data analysis. The SOM was used in the problem
of urban social exclusion/inclusion in Sdo José dos
Campos-SP. Through results we realized that SOM is a

very efficient and easy to use tool for this kind of

exploratory analysis.

1. Introducao

A capacidade para geracdo, armazenamento e
recuperacdo de dados, com referéncia no espaco e no
tempo, cresceu muito nos ultimos anos. Contribuiram
para isto: A ampliagdo da oferta de dados de satélites, em
varias resolugdes espaciais, espectrais e temporais e de
Mapas Urbanos Basicos Digitais (MUB) para diversas
cidades; a possibilidade de coleta direta de dados
posicionais com o uso de sistemas GPS (Global
Positioning Systems); a facilidade de acesso a um
conjunto bem mais amplo de dados demograficos e
ambientais, como € o caso do censo 2000, IBGE, com a
malha de setores censitarios disponivel por municipios.

As tecnologias da informag@o para lidar com grandes
bases de dados, em particular, a tecnologia dos SGBDs
(Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados) ¢ as de
Sistemas de Informacdo Geografica (SIG) permitiram
acomodar parte desta capacidade geradora de dados
posicionais, com a possibilidade de armazenamento
duradouro e com sua recuperagdo simples, mais eficiente
e facilitada. No entanto, a nossa capacidade de analisar
este conjunto de dados, em varias escalas e com
existéncia em unidades espaciais, por vezes distintas, é
bem menor que a nossa capacidade de produzi-lo.

Neste trabalho os Mapas Auto-Organizaveis de
Kohonen serdo usados para a tarefa de andlise
exploratéria de dados espaciais de area. A analise de
exclusdo/inclusdo social urbana em Sao José dos Campos
a partir de dados censitarios foi usada como estudo de
caso. O principal objetivo ¢ verificar se os resultados
obtidos pelo SOM sdo coerentes com resultados obtidos
por técnicas estatisticas aplicadas anteriormente [8].

2. Anilise Espacial de Area

O estudo de caso deste trabalho assim como a maior
parte das aplicagdes do SOM na Analise Espacial trabalha
com Anélise Espacial de Area. Este tipo de analise
considera a analise de dados associada com zonas
espaciais ou areas. Estas areas podem estar dispostas de
forma regular, como em imagens de sensores remotos, ou
ser um conjunto de areas irregulares, como areas de
distritos administrativos ou de setores censitarios. Os
atributos associados com estas areas ndo variam
continuamente em funcdo do espago. As areas
consideradas sdo a Unica posi¢do espacial na qual os
atributos podem ser medidos. [2]



O principal objetivo da Analise Espacial de Area é a
detecgdo e possivel exploracdo de padrdes espaciais ou
tendéncias nos valores dos atributos. Dada uma regido de
estudo R, particionada em subareas A,,...,A, com A; U...U
A.=R, t€m-se o vetor de caracteristicas x(A;), A; €
{A1,...,A,}. Neste trabalho este vetor de caracteristicas
sera denotado por x;, ver Figura 1.
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Figura 1. Elementos da analise espacial de drea

Existem varias formas para visualizagdo deste tipo de
analise de dado geo-espacial. Neste trabalho usou-se
padrdo de cores para colorir os objetos geograficos de
forma a realgar possiveis padroes.

3. Mapa Auto-Organizavel

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen ¢ uma rede
neural de aprendizagem competitiva organizada em duas
camadas, [11]. A primeira camada representa o vetor dos
dados de entrada, x; , a segunda corresponde a uma grade
de neurbnios, geralmente bidimensional, totalmente
conectada aos componentes do vetor de entrada. Cada
neurénio possui um vetor de codigo associado, w;.

O processo de aprendizagem consiste de trés fases. Na
primeira fase, competitiva, cada padrdo de entrada ¢
apresentado a todos os neurdnios para que aquele mais
proximo do padrdo apresentado seja o vencedor. Na
segunda fase, cooperativa, ¢ definida a vizinhanga relativa
ao neurdnio vencedor. Na terceira fase, adaptativa, os
vetores de coédigo do neurdnio vencedor e dos seus
vizinhos serdo alterados segundo algum critério de
atualizacdo.

Apos a aprendizagem os vetores de codigo do SOM
corresponderam a uma aproximagdo ndo-linear dos
padrdes de entrada. O SOM também preserva a
formagdo topoldgica dos padrdes de entrada, ou seja,
padrdoes proximos no conjunto amostral estardo
relacionados a neurdnios proéximos na grade neural.

O SOM pode variar em algoritmos de aprendizagem,
estrutura topolégica da grade, fun¢do de vizinhanga,
parametrizacao inicial etc.

3.1 Matriz de Distancia Unificada (U-matriz)

A matriz de distancias unificada, U-matriz [17] tem o
objetivo de permitir a deteccdo visual das relagdes
topoldgicas entre os neurdnios. Usa-se a mesma forma de
calculo de distancia usada no treinamento para calcular a
distancia entre os vetores de codigo dos neurdnios
adjacentes.

O resultado gerado a partir da aplicacdo da U-matrix
sobre 0 mapa ¢ uma imagem f{x,y) onde o nivel de
intensidade de cada pixel corresponde a uma distancia
calculada. Um mapa 2-D NXM gera uma imagem (2N-
DX(2M-1).

Dado um mapa bidimensional hexagonal encontra-se a
U-matriz calculando-se as distancias dx, dy e dz, ver
Figura 2, para cada neurénio. O valor du da U-matriz é
calculado em fungdo dos valores dos elementos
circunvizinhos do neurdnio relativo ao du. O valor du
pode ser a média, mediana, valor maximo ou minimo
destes valores. O processo ¢ analogo para o caso de uma
rede bidimensional retangular.
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Figura 2. Exemplo de geracdo da imagem relativa a
U-matriz a partir de uma rede 3x3 hexagonal

A matriz de distdncia unificada pode ser interpretada
como uma imagem através da coloragdo dos pixels de
acordo com a intensidade de cada componente da matriz.
Valores altos correspondem a neur6nios vizinhos
dissimilares ¢ valores baixos correspondem a neurdnios
vizinhos similares. Regides com baixos valores do
gradiente correspondem a vales que agrupam neurdnios
especializados em padrdes similares. Regides com
valores altos correspondem a fronteiras entre
agrupamentos.

3.2 Planos de Componentes

Para que se possa ter uma noc¢do de como cada
componente do vetor de caracteristica x; se organizou no
Mapa treinado usa-se algum método de coloragdo do
SOM baseado nos valores de cada componente. Para um
dado componente j, de uma Mapa bidimensional MxN,
gera-se uma imagem f(x,y) com dimensdes iguais ao do
Mapa, MxN, onde cada pixel corresponderd ao valor do
componente j na posi¢do (x,y). Para imagens em escalas
de cinza pode-se convencionar o branco para valores
maximos, o preto para valores minimos e tons de cinza



para valores intermediarios. A ilustracdo da Figura 3
mostra uma plano de componente para uma rede
hipotética de dimensdes 3x3 hexagonal.

Figura 3. Considerando uma rede 3x3 pode-se ter a
seguinte configuracdo para um determinado
componente do vetor de cédigo. Aqui o neurdnio mais
acima e a esquerda indica que o valor deste
componente neste neurénio é elevado. Para o
neurdnio mais abaixo e a direita tem-se que o valor do

componente é o mais baixo do conjunto de neurénios.

4. Analise Espacial com SOM

Os mapas auto-organizaveis tém se mostrado bastante
util na Analise Espacial. Haja vista o crescente niimero
de publicacdes sobre o assunto presente na literatura, [2],
[9], [3], [18]. Sua principal fungdo ¢é atuar como um
mecanismo ndo-supervisionado de mapeamento de dados
multivariados numa grade de dimensdo menor,
resguardando as propriedades dos dados originais. Sua
simplicidade conceitual aliada a suas variantes estruturais
e de aprendizagem tem proporcionado variedades de
aplicagdes.

Porém, ¢ a partir da propriedade de geragdo de mapas
topologicamente ordenados que os trabalhos de uso da
rede SOM na Andlise Espacial t€ém sido desenvolvidos.
[12], [13] considera que este tipo de rede é extremamente
util para analise de dados geograficos cujas propriedades
impedem que sejam usados métodos estatisticos.
Segundo Openshaw, problemas como analise de dados
multivariados, dependéncia de incerteza sobre os dados,
distribui¢des ndo normais das varidveis etc, podem ser
convenientemente tratados com as RNA, em especial a
rede SOM.

Observou-se que os trabalhos de aplicacdo dos mapas
auto-organizaveis na Analise Espacial, [19], [5], [7], [12],
[16], [10], [4], [6], [15], apresentam algumas
caracteristicas comuns, como o uso do algoritmo padrdo
de treinamento. Em geral sfo usados os modelos com
topologias bidimensionais, pois permitem a visualiza¢do
natural dos agrupamentos. O que difere um trabalho do
outro ¢ a forma de interpretagdo da formagao topoldgica
no mapa neural. O que aumenta a importdncia da
necessidade do especialista na area de aplicagdo para
entendimento semantico dos agrupamentos.

Foi possivel observar que existi uma ampla variedade
de formas de se explorar dados multivariados a partir de

redes neurais do tipo SOM. Para o caso ndo-
supervisionado pode-se: (a) usar a U-matriz para
descobrir manualmente agrupamentos de dados; (b) usar
os Planos de Componentes para descobrir relagdes e
tendéncias entre as variaveis; (c) usar uma rede com
poucos neurdénios e considerar que cada neurdnio
corresponde a um agrupamento. Neste trabalho usou-se
as técnicas (a) e (b).

5. Estudo de Caso

A analise de exclusdo/inclusdo social urbana em Sao
José dos Campos-SP foi baseada nos estudos conduzidos
por Genovez em sua dissertacdo de mestrado, [8].

A metodologia consiste na analise de atributos
associados aos setores censitarios da area urbana de Sdo
Jos¢ dos Campos. Cada setor censitario possui um
conjunto de atributos relativos a dados do IBGE que
correspondem a questdes relacionadas com o nivel de
vida daquela populagdo.

Genovez propds uma metodologia dividida em trés
fases: analise quantitativa dos dados para transformar
percentuais do censo em indices; analise qualitativa para
verificar a correlagdo e significancia de componentes; e
analise espacial. Este trabalho atuou sobre a segunda
fase.

6. Material

Para proceder com as simulagdes usou-se os sistemas
CASA e o pacote SOM ToolBox. Para geragdo dos
graficos usou-se o Excel 2000.

7. Seleciao dos Dados e Pré-processamento

Para este estudo selecionou-se os indices de
Distribui¢do de Renda dos Chefes de Familia (ARENDR),
Desenvolvimento Educacional (DESEDUCR), Estimulo
Educacional (ESTEDUCR), Longevidade (LONGR),
Qualidade Ambiental (QAMBR), Conforto Domiciliar
(QDOMR) e Mulheres ndo Alfabetizadas (MANALFR),
Concentragdo de Mulheres Chefes de Familia (MCHFR).

Todo o conjunto de dados compreende um total de
n=342 padrdes de dimensionalidade iguala a d=8.

8. Configuracio da rede SOM

Definiu-se um conjunto fixo de configuracdes de rede
a serem testadas. Todas as redes eram bidimensionais,
com disposicdo hexagonal dos neurdnios, funcdo de
vizinhanga gaussiana, aprendizagem em lote ¢ em uma
tnica fase, 1000 épocas de treinamento. Restando assim,
as dimensoes da rede e o raio inicial de vizinhanga como
parametros livres.

Para cada aplicagcdo tem-se um processo distinto de
escolha da melhor rede.



9. Identificando Dados Atipicos

A U-matriz, como visto na se¢do 3.1, permite que a
estrutura geral do conjunto de dados amostrais seja
avaliada de maneira visual. Inclusive permitindo que
dados atipicos sejam facilmente identificados.

Avaliar cada configuragdo de rede ndo apresenta valor
pratico uma vez que a estrutura da U-matriz para varios
Mapas sdo semelhantes. A Figura 4 mostra que para
redes pequenas (3x3) a estrutura da U-matriz se apresenta
complexa e ndo fornece subsidios para a analise dos
dados, ja para redes muito grandes (50x30) percebe-se
uma superespecializagdo no Mapa representada pelos
varios grupos de dados observados. Esta
superespecializagdo foi ilustrada através da plotagem do
histograma do nivel de atividade dos neurdnios (em
branco).
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Figura 4. U-matrizes geradas paras as redes 3x3 e
50x30.

Analisando-se a curva dos erros de quantizagdo e
topoldgico observa-se que a curva do erro topologico €
irregular, porém crescente para redes com m/n>1, a curva
do erro de quantizacdo decai suavemente até,
aproximadamente, m/n=1, ver Figura 5. Logo, da andlise
visual da formagao da U-matriz e dos graficos do erro de
qauntizagdo e topoldgico optou-se pela configuragdo de
rede com dimensdo 20x15, pois equilibra o tamanho e
formacdo da U-matriz com os valores do erro de
quantizagdo e topologico.

A U-matriz gerada pela rede 20x15 esta ilustrada na
Figura 6. Através desta U-matriz pode ser observado dois
agrupamentos de dados bem definidos nos cantos
superiores da imagem. Na parte inferior central da
imagem ha uma regido candidata a agrupamento, mas nao
muito bem definida. A regido central forma,
aparentemente uma regido homogénea, ou seja, sem
formacao explicita de agrupamentos. Para o conjunto de

setores censitarios que se encontram relacionados com os
neurdénios do agrupamento do canto superior esquerdo
denominou-se, Grupol, e Grupo 2 para os setores
relacionados com os neurdnios do agrupamento do canto
superior direito.
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Figura 5. Grafico dos erros de quantizacio e
topolégico

Usando o mapa dos setores censitarios de Sdo José dos
Campos para mostrar quais sdo os setores dos grupos 1 e
2 identifica-se que correspondem a areas de exclusdo
social. Estas mesmas areas foram encontradas por [8]
usando-se outros métodos de detecgdo de dados atipicos,
o que evidencia ¢ confirma a capacidade do SOM em
descobrir facilmente padrdes atipicos dentro do conjunto
amostral. O mapa com os grupos 1 e 2 esta ilustrado na
Figura 7.
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Figura 6. U-matriz gerada para a rede 20x15



Grupo 1

Grupo 2

Figura 7. Mapas dos setores censitarios identificados
como setores atipicos.

10. Analise de Correlagao e Significancia de
Componentes

Para a analise dos Planos de Componentes percebe-se
que, para o conjunto de dados estudado, os planos de
componentes gerados para a rede 5x5 sdo semelhantes
aqueles gerados pela rede 20x15, Figura 8. Através da
observagdo visual dos SOMs avaliados constata-se que o
tamanho do Mapa ndo influencia significativamente a
formagdo dos planos de componentes, embora mapas
muito pequenos acabem escondendo determinados
comportamentos dos componentes. Assim escolheu-se a
rede 20x15 para a analise dos Planos de Componentes.
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Figura 8. Planos de Componentes. Tanto para redes
pequenas (5x5) qaunto para redes maiores (20x15) os
planos de componentes sio semelhantes

A Figura 9 mostra a estrutura dos Planos de
Componentes para a rede 20x15. Como a cor vermelha
indica valores altos e o azul escuro indica valores baixos
pode-se fazer uma relagdo direta entre o padrdo de cores

dos Planos de Componentes com regidoes de inclusdo e
exclusdo social. Assim regides em vermelho
correspondem as areas do Mapa especializadas em setores
censitarios com alta inclusdo social (valores proximos de
+1), analogamente tem-se regides em azul especializadas
em setores com alta exclusdo social (valores proximos de
-1).

A primeira conclusdo da observacdo dos Planos de
Componentes ¢ que as variaveis ARENDR, DESEDUCR
e MANALFR estdo correlacionadas, pois apresentam o
mesmo padrdo de coloracdo. Com destaque para a alta
correlagdo entre as varidveis ARENDR e DESEDUCR.

Observa-se que as variaveis LONGR e¢ QAMBR
contribuem muito pouco para formac¢do da U-matriz uma
vez que possuem grandes areas bem homogéneas. Aqui
destaca-se a variavel LONGR que ¢é variavel que menos
contribui no computo geral.

Estas mesmas conclusdes foram alcangadas por [8],
usando métodos distintos.
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Figura 9. Planos de Componentes para a rede 20x15

11. Analise da Distribuicao Espacial do
Fenomeno

Da analise dos Planos de Componentes, rede 20x15,
chega-se a conclusdo que existe um sentido
exclusdo/inclusdo na distribui¢do do Mapa e que este é
vertical. Rotulando-se os neuronios no sentido vertical do
mapa e mapeando esta rotulagdo para os setores
censitarios tém-se o mapa da Figura 10. Observa-se que
as areas de inclusdo estdo concentradas no centro do mapa
enquanto que os setores com maior exclusdo social
concentram-se na periferia do mapa. Esta ¢ uma das
conclusdes mais importantes do trabalho [8] e que foi
confirmada através da andlise dos Planos de
Componentes, distribui¢do centro-periferia do fenémeno
de exclusdo/inclusdo social urbana em Sdo José¢ dos
Campos.
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Figura 10. Mapa gerado a partir da rotulacio no
sentido vertical da grade de neurdnios baseada na
distribuicdo dos Planos de Componentes.

12. Conclusoes

Observou-se que o SOM obteve os mesmos resultados
obtidos por Genovez para a deteccdo de dados atipicos,
analise de correlagdio de componentes, analise de
significancia dos componentes e distribui¢do espacial do
problema de exclusdo/inclusdo social urbana.

A parametrizagdo inicial da rede influencia a formagao
final do Mapa e nos resultados como um todo, porém o
fator que mais influencia ¢ o tamanho da rede. Para redes
muito pequenas ou grandes o resultado ndo ¢ satisfatorio,
todavia, para redes intermedidrias os resultados tendem a
ser bons e similares entre si.

Conclui-se que para a tarefa de analise exploratéria de
dados espaciais multivariados sobre o problema de
exclusdo/inclusdo social urbana o SOM apresentou bons
resultados para os quesitos estudados.
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