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Resumo

Este trabalho apresenta o sistema de andlise exploratdria de dados geoespaciais
agregados por area baseado na rede neural ndo-supervisionada do tipo Mapa
Auto-organizavel de Kohonen, sistema TerraSOM. O sistema explora as
diversas possibilidades de particdo semi-automatica dos dados a partir de um
conjunto de algoritmos e indices de validacao dos grupos. O sistema funciona
acoplado ao Sistema de Informacédo Geografica TerraView, versdo 3.5.0 para

o sistema operacional Linux. Para demonstracdo do sistema, foi analisado

o problema de agregacao municipal no estado de Sergipe, Brasil, a partir de
doze variaveis referentes ao fator uso da terra com dados relativos ao censo
agropecuério de 1996.

Palavras-chave: sistema de informacéo geografica, anélise espacial de éarea,
analise multivariada de agrupamentos, geocomputacao.
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TerraSOM: a System for
Aggregated Geospatial Data
Analysis Using Kohonen
Self-Organizing Map neural
Network

Abstract

This work presents a system for exploratory spatial analysis of geospatial data
aggregated by area based an unsupervised neural network Self-Organizing Map,
TerraSOM system. This system explores data partition by a semiautomatic
approach from a set of algorithms and clustering validity indexes. It works

as a plugin of the Geographical Information System TerraView, version 3.5.0
for linux. In order to show how it works, it was applied on the problem of
municipal aggregation or proximity analysis in Sergipe, Brazil. It was used
twelve land use variables taken from the brasilian agricultural census in 1996.

Index terms: geographic information system, aereal spatial analysis, clustering,
geocomputation.



TerraSOM: Aistema para Andlise de Dados Geoespaciais Agregados por Area Baseado | 7
na Rede Neural do Tipo Mapa Auto-organizdvel de Kohonen

Introducao

A capacidade para geracdo, armazenamento e recuperacao de dados,

com referéncia no espaco e no tempo, cresceram muito nos Ultimos anos.
Contribuiram para isto: a ampliacdo da oferta de dados de satélites em varias
resolucOes espaciais, espectrais e temporais; a oferta de Mapas Urbanos
Bésicos digitais (MUB) para diversas cidades; e a possibilidade de coleta direta
de dados posicionais com o uso de sistemas GPS (Global Positioning Systems).
Observa-se também certa facilidade de acesso a um conjunto bem mais amplo
de dados demogréaficos e ambientais, como é o caso dos levantamentos
censitarios, realizados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

As tecnologias da informacdo que lidam com essas bases de dados, em
particular a tecnologia dos SGBDs (Sistemas Gerenciadores de Bancos de
Dados) e a de Sistemas de Informacao Geografica (SIG) permitiram acomodar
parte desta capacidade geradora de dados posicionais, com a possibilidade de
armazenamento duradouro e com sua recuperacao simples, mais eficiente e
facilitada. No entanto, a nossa capacidade de analisar este conjunto de dados
em varias escalas e em unidades espaciais distintas, € bem menor que a nossa
capacidade de produzi-lo.

Vérias décadas depois de seu surgimento, os SIGs ampliaram suas capacidades
funcionais para a andlise desta massa de dados geograficamente referenciados,
aqui chamados dados geoespaciais. Porém, ainda estdo no inicio da efetiva
integracdo dos métodos de exploracao e anélise destes dados. Estes métodos
tém surgido dentro de areas ja tradicionais, como os métodos estatisticos,
assim como em dareas emergentes, como aquelas ligadas a Inteligéncia
Artificial e Sistemas Complexos, entre outras (HEWITSON; CRANE, 1994,
FISCHER; GETIS, 1996; OPENSHAW; OPENSHAW, 1997; COUCLELIS, 1998;
OPENSHAW; ABRAHART, 2000; CAMARA; MONTEIRO, 2001; KOGA, 2003).

Diante da necessidade de ampliacdo da capacidade funcional para anélise de
dados geoespaciais, a criacdo de ferramentas estatisticas ou computacionais
para atuarem em conjunto com os SIGs é de suma importancia. Estas
ferramentas podem, dentre outros aspectos, aumentar o escopo de atuacao
do SIG e melhorar sua eficiéncia como instrumento de anélise exploratéria
sobre dados multidimensionais. Neste contexto, foi desenvolvido o software
TerraSOM que tem como principal objetivo avaliar agregados espaciais a partir
de um algoritmo baseado nas Redes Neurais Artificiais.
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Este trabalho apresenta técnicas de analise espacial de area baseadas em
redes neurais e o software TerraSOM, que é um plugin desenvolvido para ser
utilizado em conjunto com o TerraView. O TerraSOM implementa uma Rede
Neural Artificial (RNA) ndo supervisionada chamada Mapa Auto-organizavel de
Kohonen (SOM - Self-Organized Maps). Os resultados obtidos pelo TerraSOM
sdo exibidos de forma gréafica pelo software TerraView, o que permite uma
clara visualizacdo dos resultados. O uso do plugin serd demonstrado a partir
da andlise exploratéria de agregados municipais no estado de Sergipe, tendo
como base doze varidveis relativas a utilizacdo de terras em 31/12/2005,
obtidas por meio do censo agricola, ano 2006 (IBGE).

Mapas Auto-organizaveis

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen é uma RNA (Rede Neural Artificial)
com duas camadas (KOHONEN, 2001): a camada de entrada | e a de saida U.
A entrada da rede corresponde a um vetor no espaco d-dimensional em R¢,
representado por x, =[x, , X, ,....x, ]". k=12, .., n, sendo n o nimero de vetores
de entrada. Cada neurénio j da camada de saida possui um vetor de cédigo w,
também no espaco R?, associado ao vetor de entrada X, W= [ij Wi woes wjd]T.

Os neurdnios da camada de saida estao interconectados por uma relacédo de
vizinhanca que descreve a estrutura do mapa. Por exemplo, na Figura 1, tem-se
um mapa com a camada de saida U, bidimensional, retangular, de dimensdes
NxM. Nessa figura, somente estdo representados os vetores de cédigo w,
conectados ao neurdnio j.
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Figura 1. Exemplo de um Mapa Auto-organizavel bidimensional NxM , com entrada x,.
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Existem diferentes topologias para estruturacdo de um Mapa Auto-organizavel,
sendo que a estrutura mais comum é a de duas dimensdes. Na Figura 2, vé-se
uma rede SOM unidimensional (a), uma rede bidimensional com organizacao
hexagonal dos neurdnios, com 6-vizinhos (b) e uma rede bidimensional com
disposicao retangular dos neurénios, com 4-vizinhos (c).

A\ — / -
’/'7\\' /‘\\7//,‘
\__/
!
e _/ /
(a) (b) (c)

Figura 2. Diferentes topologias para estruturacdo dos mapas auto-organizaveis: a)

unidimensional; b) bidimensional hexagonal; c) bidimensional retangular.

Desde o seu surgimento, em 1982, o SOM vem sendo aplicado numa

ampla variedade de problemas de engenharia, medicina, etc. Destacam-

se as potencialidades de visualizacdo de dados multivariados, anélise de
agrupamentos, mineracao de dados, descoberta de conhecimento e compresséao
de dados (KOHONEN, 2001).

Aprendizagem padrao ou sequencial

O algoritmo béasico de treinamento do SOM consiste de trés fases. Na primeira
fase, competitiva, os neurdnios da camada de saida competem entre si,
denominado algum critério, geralmente a distancia euclidiana, para encontrar
um Unico vencedor, também chamado de BMU (Best Match Unit). Na segunda
fase, cooperativa, é definida a vizinhanca deste neurdnio. Na ultima fase,
adaptativa, os vetores de cédigo do neurbénio vencedor e de sua vizinhanca sao
ajustados de forma a se aproximarem do BMU.
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A relacdo de vizinhanca entre os neurdnios é estabelecida segundo uma
determinada funcdo. O principal objetivo da funcao de vizinhanca é controlar

o nivel de atuacao dos neurdnios em torno do neurdénio vencedor do processo
competitivo. Seguindo o modelo neurobiolégico tem-se que o nivel de atuacao
dos neurdnios vizinhos decai a medida que o mesmo se distancia do BMU.

Seja h,-,,- a vizinhanca topoldgica centrada no neurénio i e com um conjunto

de neurénios cooperativos J, j €J. Seja d[Ja distancia lateral entre o neurdnio
vencedor i e o neurdnioj. Para que hj},. atenda aos requisitos neurobiolégicos, a
vizinhanca tem que ser simétrica em relacdo ao ponto de valor maximo (dw. =
0), e hN deve decair monotonicamente com o aumento da distancia lateral (dij),
decaindo para préoximo de 0 quando d”. -> 00.

A funcéo gaussiana h/.". = exp(—dz[J/ZSZ) satisfaz estas exigéncias e é invariante

a translacdo. O termo d representa o raio da vizinhanca topolégica e o grau

que os neurdnios vizinhos do BMU participam do processo de aprendizagem
adaptativa. A rede SOM converge mais rapidamente com este tipo de funcao
de vizinhanca (LO et al., 1991; ERWIN et al.,1992; LO et al., 1993). A funcao
4(t) é definida como sendo monotonicamente decrescente em relagcdo ao tempo
(discreto), 6 (1) = & (0)exp(—t/x), sendo T, uma constante.

Seja E o conjunto dos vetores de entrada composto por x,, k= [, 2 ..., n, tem-se 0
algoritmo de aprendizagem padrdo ou sequencial, como segue:

a) Os vetores de cédigo, W, = [wﬂ, w/.z,..‘,w/.p]r, sdo iniciados linearmente
(KOHONEN, 2001, p. 142).
b) Para cada tempo discreto t

- Paratodox, € E, k=1, .., n,para o tempo discreto ¢, encontre o
neurénio vencedor ¢ segundo a distancia euclidiana:

c=argmin, {]X,- W, }./= 1.2 m (1)

onde m corresponde ao nimero de neurénios na rede. A ordem de
apresentacdo dos vetores de entrada deve ser aleatéria.

- Os vetores de cédigo W, do neurdnio vencedor e dos seus vizinhos
sdo, entdo, atualizados segundo a equacéo:

Wit 1) =w ) + aQhOfx,0) —w0]  (2)



TerraSOM: Aistema para Andlise de Dados Geoespaciais Agregados por Area Baseado | 1 1
na Rede Neural do Tipo Mapa Auto-organizdvel de Kohonen

Onde o(?) € uma funcao que determina a taxa de aprendizagem na iteracdo te
h(t) é a funcdo que determina a vizinhanca entre o neurénio vencedor c e seus
vizinhos.

Aprendizagem em lote

O algoritmo de aprendizagem em lote difere da aprendizagem sequencial quanto
a forma de atualizacdo dos vetores de cédigo, quanto a auséncia da taxa de
aprendizagem a(t) e quanto a ndo obrigatoriedade de apresentacdo aleatéria

dos vetores de entrada. Nesse algoritmo, os vetores de cédigo sao atualizados
ao final de cada passo ou tempo discreto. Em cada passo o conjunto de dados
é particionado de acordo com as regides de Voronoi dos vetores de cédigo do
Mapa neural, definido segundo o critério de proximidade do vetor de cddigo
com o conjunto de dados. Os vetores de cédigo w podem ser atualizados a
partir das equacdes que seguem (VESANTO, 2000):

Ny,
5,(t) = Z X (3)
J
onde s, representa o somatério dos vetores de entrada relativos a regido de
Voronoi V e ny corresponde ao nimero de amostras do conjunto de Voronoi do
neurdnio i.

S, (0)s, (1)
w(ttl) = L—o— (4)

2n,,, h; ()

Avaliacao da qualidade da aprendizagem

Existe um conjunto razoavel de mecanismos de avaliacdo da qualidade do Mapa
gerado apds o processo de aprendizagem. Escolheu-se duas das métricas mais
utilizadas, o erro da quantizacao vetorial e o erro topolégico (KOHONEN, 2001).

O erro de quantizacao (Eq) corresponde a média do erro correspondente a

diferenca entre o vetor de caracteristicas x, e o vetor de cédigo w

e VEtor de

codigo vencedor no processo competitivo para o vetor x;;:
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n
Z”xk ~Wanu ”
E = k=1

q

(5)
n

O erro topolégico (E) procura avaliar o quanto a estrutura da grade aproxima
os vetores de entrada préximos entre si. Considerando que, para cada vetor
x, tem-se 0 BMU como o primeiro neurénio na ordem de competicéo na grade,
o BMU2 correspondera ao segundo neurénio nesta escala. Assim, o erro
topolégico corresponderd ao percentual de vetores cujo BMU e BMU2 nao séo
vizinhos na grade:

1 n
EI= _zu(xk) (6)
n =

onde u(x,) corresponde a 1, se 0 BMU e BMU2 né&o séo vizinhos, e O caso contrario.

Segmentacdo da rede SOM baseada

rg
~

em particao de Grafos

Costa e Andrade Netto (2003) propdem um método para segmentacdo do mapa
baseado no particionamento de grafos. O algoritmo baseia-se em informacdes
geométricas de distancia entre os neurdnios, no erro de quantizagcao e no nivel
de atividade do neurdnio. A estratégia é considerar que todos os neurdnios
fazem parte de um grafo ndo orientado, totalmente conectado e, a partir de
regras heuristicas, eliminar conexdes inconsistentes entre neurdnios vizinhos,
restando grupos conectados, representando agrupamentos distintos.

Iu

Para um Mapa Auto-organizavel “treinado”, tem-se o algoritmo Costa-Netto

como segue:

a) Obter as distancias entre os pesos dos neurdnios adjacentesi e j, d(wi,w,.); e
a atividade de cada neurdnio i, H(i).
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b) Para cada par de neurbnios adjacentes i e j, a aresta sera considerada
inconsistente se:

- A distancia entre os pesos exceder em dois a distancia média dos
outros neurénios adjacentes aiou aj.

- Os dois neurdnios adjacentes / e j possuirem atividade (H) abaixo de
50% da minima permitida (H ), ou um dos neurdnios for inativo (H(i) = 0);

min

H = wH ., sendoque0,1<w<06eH 6 = n/m.

- A distancia entre os centrdides dos conjuntos de dados associados
aos neurdnios i e j exceder em duas vezes a distancia entre os pesos d(w, w,.).

c) Remocédo dos ramos (arestas) inconsistentes. Para cada aresta (i, /)
considerada inconsistente resultard em uma conexao nula no endereco (i, j) da
matriz de adjacéncia A. Ramos consistentes recebem entrada 1 no endereco (i,
j) de A.

d) Atribuir um cdédigo distinto para cada conjunto de neur6nios conectados.
Remover componentes conectados pequenos (com menos de 3 neurdnios, por
exemplo).

O algoritmo é independente da U-matriz e da dimensionalidade da grade do
Mapa, o que o torna mais genérico que a proposta de segmentacao baseada
na U-matriz (COSTA, 1999). O algoritmo faz uso de alguns limiares empiricos
definidos por meio de experimentacdes, porém, consegue particionar os dados
usando as informacdes inerentes ao Mapa treinado, como a distancia entre os
neurdnios, o erro de quantizacao e o nivel de atividade.

indices de validacdo dos
agrupamentos

Para validar o particionamento dos dados gerados pelo algoritmo de
segmentacao, baseado no particionamento de grafos, usou-se dois indices,
ja aplicados aos Mapas Auto-Organizaveis. O indice Davies-Bouldin (DAVIES;
BOULDIN, 1979), usado para auxiliar o processo de definicdo do nimero de
agrupamentos corretos (VESANTO; ALHONIEMI, 2000; PARK et al., 2003)
e o indice CDbw (HALKIDI; VAZIRGIANNIS, 2002) usado numa aplicacéo
semelhante a anterior (WU; CHOW, 2004).
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Indice Davies-Bouldin

O célculo do indice Davies-Bouldin é independente do nimero de agrupamentos
e do método de particdo dos dados. O indice Davies-Bouldin é dado por:

ZC: [5dQ+5(Q)
ra “k 1 dee(QQ) (7)

onde c é o numero de agrupamentos, S (Q,) representa a distancia intra-
agrupamento (disperséo interna do agrupamento Q,), baseado na distancia para
o centréide, d (0, 0) representa a distancia entre os agrupamentos O, e Q,,
também baseado na distancia entre os centréides. S (Q,) € dado por:

Ny 1/q

1 q
Se(Qr) = N_lej_ |
q 5=
j=1 (8)

ondex, € O, N, é o nimero de mostras no agrupamento O, e Cx = (1/Nk)z X;
° X€Q
d_é dado por: e

1/p

d
P
dee(Qk, Q) = Zlcki — Ckj (9)
k=1

onde:
d corresponde a dimensé&o do vetor x,.

Parap = 2 tem-se d  como a distancia euclidiana entre os centréides dos dois
agrupamentos. S representa a raiz g-ésima do g-ésimo momento dos pontos no
agrupamento k em torno da média. Seg = 1, S torna-se a média euclidiana dos
vetores no agrupamento k em relacé@o ao centréide deste grupo. Seq = 2, S,
torna-se o desvio padrdo da distancia das amostras com relacdo ao centréide
do grupo.
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Vesanto e Alhoniemi (2000) usaram o indice Davies-Bouldin comp = 2 e

q = 2 para avaliacdo da particdo dos dados feita através do Mapa Auto-
organizavel. Neste caso, o SOM foi usado como um redutor do volume de
dados a ser particionado. Apds esta reducdo, dois métodos de particao
tradicionais, o k-médias e o método hierarquico aglomerativo, foram aplicados,
separadamente, para encontrar os agrupamentos. O indice Davies-Bouldin foi
usado como critério de juncdo ou separacao de agrupamentos nos algoritmos
de particao.

Indice CDbw

O indice CDbw - Compose Density between and within clusters (HALKIDI;
VAZIRGIANNIS, 2002; WU; CHOW, 2004) também baseia-se na medicao

das distancias intra e inter-agrupamentos, porém, enfatiza as caracteristicas
geométricas de cada agrupamento, identificando eficientemente agrupamentos
com formatos arbitrarios. A caracteristica geométrica do agrupamento é
representada através do uso de vetores representativos de cada agrupamento.
Ao invés de usar o centréide como referéncia, usa-se um conjunto de vetores.
Isto permite que o indice avalie corretamente estruturas nao hiperesféricas, o
que nao ocorre com o indice Davies-Bouldin.

Para um conjunto de dados particionados em ¢ agrupamentos, define-se um
conjunto de pontos representativos V,={v,v,..,v,_} para o agrupamento i, onde:
r representa o numero de pontos de representacé@o para o agrupamento i. Para
cada componente p do agrupamento i tem-se que o desvio padrao stdev (i) é

dado por:

ni
stdevP (i) = Z(XZ - x7)2/(n; - 1)
= (10)

onde n, representa o numero de amostras no agrupamentoi,x, € 0, e )71 ou
média da amostra do i-ésimo agrupamento. A média do desvio padrédo é dada
por:

1% ,
stdev = Z znstdev(l)”z
i=1

(11)

15
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A densidade intra-agrupamento é definida como:

Ti

c
1 1
Intra_dens(c) = ZZ; Z density(v;;),c > 1

i=1 j=1,j=i

(12)

O termo density (v,) é definido como:

ni
density(v;;) = Zl_lf(levij)

ondex, € 0, v, € aj-ésima representacéo do i-ésimo agrupamento, e f'(x, vi,) é
dado por 1, se Hxlfvin <stdev, ou O caso contrario.

A densidade inter-agrupamento é dada por:

| close_rep(i) — close_rep(j)|

c c
Inter_dens(c) = Z Z stdev @[ * [otdev O] density'(vi;),c>1,c#n
i=1 j=1,j#i (13)

onde: close rep(i) e close _rep(j) representam o par de pontos de representacao
mais préximos entre o agrupamentoie o, \ é o ponto médio entre este par de
pontos. A funcao density (v,.,.) é dada por:

nl+n]

density'(v;;) = Z "(Xger Vi)

onde: x, Q,our, Q ef(xkv!./.) ¢ dado por 1 se [|x,— vi/|| <(||stdev(i)|| + |Istdev(j)||), ou O
caso contrario.

A separacao dos agrupamentos é dada por:

Sep(c ,c>1

Z z |close_rep(i) — close_rep(j)|
1 + Inter_dens(c)

1 j=1,j=*i
i=1j=1,j=*i (14)

O indice CDbw é definido por:

CDbw(c) = Intra_dens(c) * Sep(c) (15)
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Usando os vetores de codigo como vetores de referéncia no
CDbw

Uma boa particdo dos dados é indicada para valores altos do indice.

A complexidade O(n) é favoravel para dados geoespaciais (HALKIDI;
VAZIRGIANNIS, 2002). Uma questdo importante a ser considerada neste
algoritmo é a definicdo dos vetores de referéncia para cada agrupamento.
Segundo Halkidi e Vazirgiannis (2002) este processo é iterativo. Primeiro
escolhe-se o ponto mais distante da média do agrupamento, posteriormente o
ponto mais distante do ponto anterior é escolhido e assim sucessivamente.

Os vetores de referéncia para o célculo do CDbw podem ser encontrados

de forma iterativa a partir do conjunto de dados particionado (HALKIDI;
VAZIRGIANNIS, 2002). Todavia, estes autores nao definem o critério de
parada para o algoritmo de criacdo dos vetores de referéncia. Ou seja, o
numero de vetores de referéncia, para cada agrupamento, tem de ser definido
empiricamente para servir como critério de parada, caso contrério todos os
vetores poderiam ser escolhidos como vetores de referéncia.
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Validando o particionamento do SOM

Para o caso de particdo dos dados através do SOM tém-se os vetores de cédigo
como uma aproximacao da distribuicdo dos dados de entrada sendo, portanto,
vetores representativos dos dados amostrais. Logo, pode-se usar os vetores de
codigo do SOM particionado como vetores de referéncia dos seus respectivos
agrupamentos. Isto simplifica o processo de célculo do CDbw para o caso de
particdo dos dados com o SOM.

A adequacao desta abordagem dependera da relacdo entre o nimero n de
vetores de entrada e o nimero m de neurdnios. Para m/n muito pequeno, pode-
se ter uma deficiéncia em ndmero de neurénios para representacdo de cada
agrupamento. Para m/n muito grande, tem-se o inverso.

O algoritmo de deteccdo automatica de agrupamentos baseado na particdo do
SOM (COSTA; ANDRADE NETTO, 2003) separa os padrdes, mas nao garante
que todos os vetores de entrada serdo rotulados. Por exemplo, dados atipicos
podem nao ser rotulados devido a alguma restricdo do Item “b” do algoritmo de
segmentacao da rede SOM Costa-Netto. Esse problema pode ser solucionado
usando-se o critério do vizinho mais préximo para a rotulacdo de todos os
neurdnios especializados do Mapa, evitando que o calculo dos indices de
validacdo sejam comprometidos.

O processo de avaliacdo dos agrupamentos pode ser realizado da seguinte
forma:

a) Define-se um conjunto de redes que serdo testadas e, para cada rede, deve-
se:
- Efetuar o treinamento da rede.
- Aplicar o algoritmo Costa-Netto.
- Rotular todos os neurdnios através do método do vizinho mais
préximo.
- Calcular os indices Davies-Bouldin e CDbw.

b) Escolhem-se as redes candidatas com os melhores valores dos indices.
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Estudo de Caso

Para uma simples demonstracdo da aplicacdo do método sera analisada, de
forma exploratéria, a agregacao municipal no estado de Sergipe a partir de
variaveis relativas a utilizacao de terras de acordo com o censo agricola 2006
realizado pelo IBGE. Foram consideradas as seguintes varidveis, em hectares:
lavouras permanentes (LAVPERM); lavouras temporarias (LAVTEMP); lavouras,
area plantada com forrageiras para corte (LAVFORR); pastagens naturais
(PASTNAT); pastagens plantadas e degradadas (PASTPLANTD); pastagens
plantadas e em boas condicdes (PASTPLANTB); matas ou florestas naturais
destinadas a preservacdo permanente ou reserva legal (MATASLEGAL); matas
ou florestas naturais excluindo as areas de preservacdo permanente e as em
sistemas agroflorestais (MATAS); sistemas agroflorestais (SAFS); tanques,
lagos, acudes ou area de aguas puUblicas para exploracdo de aquicultura
(TANQUES); construcdes benfeitorias ou caminhos (CONSTRU); terras
inaproveitaveis para agricultura ou pecuaria (TERRASINAP).

As variaveis lavouras para cultivo de flores (LAVFLOR), florestas plantadas
com esséncias florestais (MATASESS) e terras degradadas (TERRASD) foram
excluidas da analise por apresentarem percentuais muito pequenos para a
ocupacédo do solo nos municipios de Sergipe. Os valores em hectares foram
transformados de forma a expressarem a fracdo de ocupacdo municipal
correspondente aquela varidvel. Posteriormente extraiu-se a raiz cubica de
cada valor para contornar o problema de processamento computacional de
valores muito pequenos. Foi atribuido o valor zero para observacdes ausentes
ou quando ndo ha mais de trés observacdes para aquela varidvel no municipio.
Foram definidas doze configuracdes de rede neural uni e bidimensional
conforme ilustrado na Tabela 1.

Optou-se por realizar os experimentos a partir da aprendizagem em lote,

grade hexagonal, funcdo de vizinhanca gaussiana e numero de iteracdes de
aprendizagem fixo em 1.000. Apdés realizar os procedimentos de treinamento da
rede neural, particao da rede neural a partir do algoritmo Costa-Netto, rotulagem
de todos os neurdnios através do método do vizinho mais préximo e célculo dos
indices Davies-Bouldin e CDbw chegou-se aos resultados da Tabela 1.

Observando-se as curvas do erro de quantizacdo Eq e do nimero de
agrupamentos c, segundo a sequencial de experimentos e* em ordem do
numero m=N*M de neurbnios, tem-se que, quanto menor a rede, maior sera o

erro de quantizacdo e mais reduzido serd o nimero de agrupamentos (Figura 3).
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Tabela 1. Para cada experimento E foi definido o tamanho da rede MAO (NxM),
onde m=N*M. Também foram avaliados o nimero de agrupamentos c, os erros de

quantizacdo e topoldgicos, Eq e Et, além dos indices de validacdo Davies-Bouldin e

CDbw.

Davies-
Bouldin

Davies-
Bouldin

(2)

1 5 4 0,354 0,173 5,372

1 15 12 0,285 0,093 4,547

20 1 20 16 0,281 0,133 4,164
6 4 17 0,284 0 4,208

60 10 6 39 0,246 0,04 2,465
7 46 0,234 0,027 2,343

8 49 0,233 0,053 2,333

120 12 10 58 0,209 0,04 1,643
150 15 10 61 0,179 0,026 1,367
180 15 12 66 0,174 0,04 1,315
200 20 10 67 0,159 0,026 1,185
375 25 15 72 0,103 0,013 0,579

2,003
1,717
1,574
1,65
0,893
0,854
0,836
0,588
0,504
0,458
0,408
0,219

11,585
9,942
9,487
8,285
11,787
16,486
7,925
0
0
9,909
11,82

445,618
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Figura 3. Curvas do erro de quantizacéo Eq e numero de agrupamentos ¢ encontrados para
cada experimento realizado. Os experimentos estdo ordenados em ordem crescente do

nimero m=N.M de neurdnios.

Os resultados da Tabela 1 devem ser interpretados com parciménia. O nimero
de agrupamentos ¢ deve ser o primeiro parametro a ser observado. Cada
aplicacao exigird ou limitard o nimero ideal de particdo dos dados. Para o
estudo de caso em questao, ndo faz sentido considerar valores de ¢ muito
altos, por exemplo, acima de vinte. Os erros de quantizacdo, topolégico e

os indices de validacdao devem ser tomados unicamente como indicadores

da qualidade da particao. O melhor valor para indice CDbw ocorre para o
experimento e12, no entanto o nUmero de agrupamentos gerados € igual a 72,
quase o numero total de observacdes.

Para o estudo de caso considerou-se como ideal particdes entre 10 e 20
agrupamentos. Observando a Tabela 1, constata-se que os experimentos e2, e3
e e4 geraram, respectivamente, doze, dezesseis e dezessete agrupamentos com
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valores préximos para os erros de quantizacao, topoldgico e para os indices

de validacao. Optou-se pela andlise do experimento e2 que apresenta o maior

valor para o indice CDbw uma vez que estudos anteriores (SILVA et al., 2010;
SILVA, 2004; SILVA; MONTEIRO;MEDEIROS, 2004a, 2004b) mostram que o
indice CDbw caracteriza melhor a agregacao no espaco de atributos de dados

censitarios. Os doze grupos foram espacializados e podem ser analisados

por meio da Figura 4. Observa-se que os municipios foram equitativamente

distribuidos nos grupos, sendo que o menor grupo contém quatro municipios e

0 maior onze.
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Figura 4. Mapa de agregados municipais em Sergipe gerados a partir da segmentacao
automatica da rede MAO unidimensional (1x15).
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Embora nenhuma informacéo explicitamente espacial tenha sido incluida

na analise, os agregados municipais (Figura 4) mostram clara dependéncia
espacial, ou seja, municipios proximos ou vizinhos apresentam perfis de
ocupacédo do solo similares, com algumas excecdes. A Figura 5 mostra os
perfis de uso da terra do Brasil, do Nordeste e de Sergipe. Observa-se que o
menor estado da federacdo destaca-se no percentual do territério ocupado por
lavouras permanentes, areas plantadas com forrageiras para corte, pastagens
naturais e pastagens plantadas e em boas condicdes.

Perfil do uso da terra
30,00%
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Variaveis

W Brasil ONordeste ESergipe

Figura 5. Perfis do uso da terra no Brasil, no Nordeste e em Sergipe.

Cada grupo gerado automaticamente pelo algoritmo pode ser caracterizado

por meio da anéalise da média dos perfis do uso da terra dos municipios
componentes. Para efeito ilustrativo tomemos como exemplo a anéalise dos
perfis médios dos grupos um, quatro, onze e doze (Figura 6). Os grupos

sdo formados pelos seguintes municipios: grupo 1, Brejo Grande, Estancia,
Indiaroba, Pacatuba, Pirambu, Santa Luzia do Itanhy e Santo Amaro das Brotas;
grupo 4, Canindé de Sao Francisco, Gararu, Itabi, Monte Alegre de Sergipe,
Poco Redondo, Porto da Folha e Sdo Miguel do Aleixo; grupo 11, Amparo de
Sao Francisco, Carmépolis, Cedro de Sdo Jodo, Divina Pastora, Laranjeiras,
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Malhada dos Bois, Maruim, Nossa Senhora do Socorro, Propria, Riachdao do
Dantas e Rosério do Catete; grupo 12, Aracaju, Barra dos Coqueiros, llha das
Flores e Riachuelo.
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Figura 6. Perfis do uso da terra dos grupos um, quatro, onze e doze.

O grupo um é caracterizado por ter mais de 20% do seu territério ocupado
com lavouras permanentes e é constituido por municipios localizados na zona
litoranea. O grupo quatro reline os municipios com uma média de mais de
25% do territério ocupado por pastagens naturais, este grupo apresenta forte
dependéncia espacial, sendo que apenas o municipio de Sao Miguel do Aleixo
nao faz fronteira com os demais. O grupo quatro corresponde aos municipios
localizados no Semiarido sergipano. Mais de 30%, em média, do territorio
dos municipios do grupo onze é ocupado por pastagens plantadas em boas
condicdes, e se organizam espacialmente em trés grupos. O grupo doze é
formado por municipios com pouca diversidade em termos de uso da terra,
sendo que se destaca a lavoura permanente (12,86%) e a temporéaria (3,73 %).
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Conclusao

O método implementado por meio do plugin TerraSOM e da biblioteca de
classes SOMCode permite que sejam avaliadas diversas possibilidades de
particdo dos dados tendo em vista a anélise exploratéria de dados geoespaciais
agregados por area baseado na rede neural ndo-supervisionada do tipo Mapa
Auto-Organizavel de Kohonen. Como encaminhamentos futuros, sugere-se uma
incrementacdao do método por meio do acoplamento do ajuste de pesos dos
componentes no processo de segmentacado, permitindo assim a informacao
sobre a importancia de cada componente na constituicdo dos grupos.
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Anexo - Tutorial de uso do plugin
TerraSOM

Instalacdo do plugin

Copiar todos os arquivos contidos em http://www.cpatc.embrapa.br/somcode/
download/terrasom1.0.0.zip para o diretério terraView350/plug-ins.

Primeiros passos

Inicialize o TerraView. Acompanhe na Figura 1 a tela inicial do TerraView: faca
uma conexao com um Banco de Dados(BD). Clique no icone (Database) ou
Inicialize o TerraView. Acompanhe na Figura 1 a tela inicial do TerraView: faca
uma conexdo com um Banco de Dados(BD). Clique no icone (Database) ou
através do menu Files::Database. Apds clicar em Database, a tela de conexao

com o Banco de Dados aparecerd como mostra a Figura 2.

@ Terraview 3.2.0 RC3 - [Display]

% File Show Infolayer View Theme Analysis Operation Plugins Help
QIvT GESOE DO UK XSIEAS B /e
x

Databases

@ patabase 7 I X
Operation
® Connect Create
X
Database Type: MySQL v

Views/Themes
Host: |ocalhost

Figura 1. Inicializando o TerraView. Port:
User: root
Password:

Select Database

Database Name:
Check Consistency in the Database

oK Cancel Help

Figura 2. Conectando-se a um Banco de Dados.
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Conectando-se a um banco de dados

Para se conectar ao Banco de Dados, devemos preencher algumas informacdes
requeridas como mostra a Figura 2.

- Para se conectar a um banco ja existente deve-se selecionar a opcdo Connect
do menu Operation. Caso ndo haja nenhum Banco de Dados, na secdo 4.3 sera
mostrado como criar um novo BD.

- Em Database Type escolhe-se o SGBD (Sistema Gerenciador de Banco de
Dados) correspondente ao BD que sera utilizado.

- Em Host deve-se indicar a localizacdo do Banco de Dados. Neste campo deve
ser colocado o endereco IP(Internet Protocol) correspondente a localizagédo do
BD. O campo referente a Port também é referente a localizagdo do BD, aqui
deve ser indicado a porta de acesso ao endereco indicado.

- Dados de acesso ao BD. Nos campos referentes a User e Password,
devera ser informado um nome de usudrio do BD selecionado e a senha
correspondente, para que assim o TerraView tenha acesso ao BD.

- Por fim, seleciona-se a base de dados que serd utilizada. Clique em Select
Database, e em seguida escolha o BD na lista ao lado.

Criando um banco de dados

Primeiro devemos clicar no icone 12 (Database), ou seguir pelo menu Files —
Database. Acompanhe a Figura 3.

. Database 628 MSTE P
Operation
Connect ® Create
Database Type: MySQL -

Host: localhost
Port:
User: root
Password: @ 0@

Database Name: (BD|

oK S Help Figura 3. Criando um Banco de Dados.
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- Selecione a opcao Create, no menu Operation.

- Em seguida devem ser preenchidos os campos referentes a Database Type,
Host, Port, User e Password tal como foi demonstrado na secado anterior.
Lembrando que usudrio e senha sdo os dados de acesso referente ao SGBD
escolhido.

- Adiante devemos escolher o nome que sera dado ao BD a ser criado. No
campo referente a Database Name, informe o nome desejado para o BD a ser
criado. Em seguida clique em OK. E assim, é criado um novo banco.

Importando dados

Nesta etapa, serd mostrado como importar dados para o Banco de Dados.

- Primeiramente deve-se clicar em /mport, o atalho para opcdo /mport esta
representado pelo icone 21, Outra opcao de acesso é através do menu Files —
Import.

- Apds abrir a janela de importacao, selecione o arquivo que deseja importar,
como mostra a Figura 4.

@ import 2l [E BS
File...
Projection...

Infolayer Name: ‘malharural2000_pol

Linking Tables of Attributes and Geometries

® Automatic Select Column

Link Column: MSLINE v

Cancel Help

Figura 4. Importando Dados.

Os tipos de arquivos suportados sao os seguintes: Shape, MIF, SPRING-GEO e
Atlas GIS BNA. No exemplo apresentado aqui, o arquivo importado foi do tipo
Shape.
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- Apés selecionar o arquivo desejado, clique em OK. Vai aparecer uma tela de
confirmacao, clique em YES para confirmar a importacdo do arquivo e NO para
alterar ou voltar atras e cancelar a importacdo. Apés importar os dados com
sucesso, 0os novos dados ja poderao ser visualizados no TerraView.

Obs.: Antes de fazer a importacdo dos dados, uma base de dados ja foi
previamente criada.

Inicializando o plugin TerraSOM

Na barra de ferramentas superior do TerraView, inicialize o Plugin do TerraSOM.

- Clique em Plugins, e depois clique na opcdo TerraSOM, como mostra a Figura
5.

& TerraView 3.2.0 RC3 - [Display]

2 File Show Infolayer View Theme Analysis Operation Plugins Help

SNV g0l M R MIXXSPER I Z LE5 N

Databases

Figura 5. Plugins

- Em seguida, o plugin TerraSOM sera exibido como mostra a Figura 6.

@ Terrasom = &

T

Figura 6. Plugin TerraSOM.
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Para utilizar o plugin, o primeiro passo é clicar no icone , que representa

a opcao Data Selection, a Figura 6 indica a localizacdo da opcdo. Em seguida
deve-se selecionar as colunas de tabelas desejadas. Essas colunas serado o vetor
de entrada da Rede Neural SOM.

- Selecione os campos da tabela desejada (Figura 7).

@ Terrasom - ox
BE L
Data Selection

Table:  sergipe =

SPRAREA - PIB_P_1999
SPRPERIMET PIB_P_2000
{LAVO_TEMP2 1 PIB_P_2001
PASTAT ART PIB_P_2002
MATANTADAS <
LAVON_UTIL
ASSIECNICA
ADUBETIVOS >
CONTPRAGAS
CONS_SOLO

Components Selected Components

cancel ok

Select data to be used in training.

Figura 7. Selecdo de dados.

Apos seleciona-los, clique em OK.

Configurando e treinando a Rede SOM

Apos selecionar as variaveis, e assim definir os dados de entrada, o préximo
passo é configurar a Rede Neural SOM. Agora o botao de treinamento da
rede deve estar habilitado. O icone & representa a opgao Treinamento.

- Cligue no botédo de treinamento. Aparecerd entdo, a tela de configuracao da
rede, como pode ser observado na Figura 8.
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@ Terrasom S 5 B2
SOM Training
Learning Configuration Net Configuration
ice: h hd
Type:  OnlLine - tattice) oxa
Neighborhood:  gaussian v

Learning Rate: 0.5
Grid Dimensions

Num Iterations: 1000

Lines: 10
Initial Radius: |10 Columns:
cancel Train

Set parameters to train SOM.

Figura 8. Configurar Rede Neural SOM.

- No menu Learning Configuration, sera configurada a aprendizagem da Rede
SOM. Em Type, selecione o tipo de aprendizagem. Pode ser Batch (Em lote) ou
Online (Sequencial).

- Informe a taxa de aprendizagem no campo referente a Learning Rate.

- Informe o nimero de iteragoes (épocas) da Rede SOM no campo referente a
Num Interations.

- Em Initial Radius, informe o raio de vizinhanca inicial.

- No menu Net Configuration, sera configurada a topologia da Rede SOM. No
primeiro campo deve ser escolhido o tipo de Lattice, que pode ser hexagonal
ou retangular.

- Em Neighborhood define-se a fungao de vizinhanga.

- Por fim, define-se o tamanho da grade. Informe o niumero de linhas no
campo referente a Lines e o niumero de colunas no campo referente a
Columns.

E importante salientar que o tempo de processamento da Rede SOM &
diretamente proporcional ao tamanho de sua grade e ao nUmero de iteragdes.
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Segmentando a Rede SOM

Ap0s finalizar o processo de treinamento, o botao de agrupamento
(clustering) ficara habilitado. O icone . representa a opgao Clustering. A
Figura 9 mostra a tela de segmentacao da rede.

@ Terrasom EEE
om &

SOM Clustering

Min number of neurons per cluster: 1 -

Cluster field name: [pibsor

Costa-Netto SOM Clustering

Force All Neurons

Set SOM clustering parameters.

Figura 9. SOM Clustering.

Para configurar a segmentacao da Rede SOM os seguintes passos deverao ser
executados:

- Clique no botao de Clustering indicado pelo icone . . No primeiro campo
referente ao menu SOM Clustering, informe o nimero minimo de neurdnios
por agrupamento.

- No campo a seguir, referente a Cluster Field Name, informe um nome para
esta nova coluna que serd inserida no BD.

- Para executar a segmentacao da Rede SOM, clique no botao Costa-Netto
SOM Clustering.
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Para uma melhor visualizacao dos agrupamentos formados, pode-se escolher
uma cor para cada grupo.

- Clique com o botao direito do mouse sobre um Theme, da paleta Views/
Themes e escolha a opgao Edit Legend.
- Inserir um figurar associada ao topico 1.

- No Legend Editor, no menu Grouping Parameters, na op¢ao Mode escolha
um dos modos de configuragao da legenda. Em Attribute defina o coluna da
tabela do BD que foi previamente gerada pelo TerraSOM (Figura10).

@ Legend Editor 2 0%
Import Theme Grouping
Import View: -
Theme: v
Grouping Parameters
Mode: Unique Value v Standard Deviation:
Attribute:  sergipe.pibSOM - Function: -
Slices: ~ Precision: 6 ~ Chronon: v
Apply

Colors

Load Color Bar

Clear Invert Equal Space - Save...

Color Value Label Count o
1 1 B
[ ] 2 2 T

Figura 10. Legend Editor.

- Na parte inferior do Legend Editor podera ser visto as legendas. Clique duas
vezes sobre alguma cor da coluna Color para muda-la.

Resultados

Para visualizar os resultados basta clicar no botao Mostrar Resultados,
representado pelo icone E‘ . Acompanhe, na figura 11, os resultados de
experimentos realizados com o TerraSOM. Observe que na tela onde sao
exibidos os resultados, clicando no botao Save Map, ha a opgao de salvar

0 mapa auto-organizavel (SOM) que acabou de ser treinado. Terminado o
processamento do plugin TerraSOM, pode-se visualizar a localizacao espacial
dos grupos através do TerraView.
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[2

Data table censo1996_pol_2

Learning type online

Lattice hexa

Neighborhood gaussian

Map dimensions 15x10

Initial radius 15
Number of iterations 5000
Quantization error 2.997229e-01
Topological error 0.000000e+00
Number of clusters 31
Davies Bouldin (Data) [p=2,q=11 1.073860e+00
Davies Bouldin (Data) [p= 6.490008e-01
CDbw 1.557331e+02

Save map

SOM training and clustering informations. /]

Figura 11. Resultados.
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