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Resumo

Os Self-Organizing Maps (SOM) sdo redes neuronais artificiais capazes de organizar informacao
num espaco bidimensional usando um vector de duas dimensdes de neurdnios. No contexto deste
trabalho o SOM ¢ utilizado como forma de produzir solugdes para o conhecido problema “p-
median” e para a construgdo de regides com populagdes semelhantes. Assim, foi desenvolvida
uma aplicagdo, o soMGis, em ambiente Visual Basic 6.0, usando o componente MapObjects 2.0

da ESRI, que permite gerar solu¢des para ambos os problemas apresentados.
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1. Introducao

Uma Rede Neuronal Artificial (RNA) ¢ um conjunto de elementos de processamento
simples, unidades ou neurdnios, cuja funcionalidade ¢ inspirada na estrutura neuronal do
cérebro humano. As RNA s3o programas de computador criadas para simular o processo
de aprendizagem humano através do estabelecimento e refor¢o de ligagdes entre os dados
de entrada e de saida (Campbell, 1996). Uma RNA que tem sido usada com bastante éxito
na analise de dados espaciais € o Self~-Organizing Maps - SOM ( Kohonen, 2001).

Os SOM sdo redes neuronais artificiais capazes de organizar informac¢do num espaco,
normalmente, bidimensional usando um vector de » dimensdes de neurdnios (Rizzo &
Arrigo, 2002). O SOM ¢ baseado em aprendizagem ndo supervisionada, o que significa
que o treino ¢ inteiramente orientado pelos dados e que os neurénios do mapa competem
entre si (Tso e Mather, 2001).

No contexto deste trabalho o SOM ¢ utilizado como forma de produzir solu¢des para o

conhecido problema “p-median” (Krarup e Pruzan, 1983; Mirchandani e Francis, 1990),



bem como uma ferramenta para a construcdo de regides com populagdes semelhantes
(Openshaw 1978).

O problema “p-median” ¢ um problema cléssico de optimizacdo combinatoria. Este pode
ser descrito como a localizagdo de ndés numa rede minimizando a soma de todas as

distancias de cada ponto dessa rede ao n6 mais proximo.

A construgdo de regides, referida muitas vezes na bibliografia como desenho de zonas
(Openshaw, 1978), tem sido um problema largamente estudado. Este facto deve-se
sobretudo a expansdo dos Sistemas de Informacdo Geografica (SIG) combinado com o
aumento da informagdo geografica digital disponivel. A informagdo geogréafica possui,
normalmente, objectos geograficos definidos por fronteiras que ndo sdo reais. A
constru¢do de regides consiste basicamente numa generalizagdo onde um determinado
nimero de areas ¢ reduzido de forma a obter um niimero mais pequeno de regides, com

um objectivo pré-determinado.

Neste trabalho testou-se uma aproximacao a resolucdo do problema de construcdo de
regides através do uso dos SOM. A sec¢do 2 faz uma pequena revisao sobre os SOM,
apresentando as principais caracteristicas e o respectivo algoritmo. A sec¢do 3 faz uma
pequena descrigdo sobre o problema do “p-median” e o desenho de zonas referindo os
seus objectivos, importancia e aplicabilidade. A apresentacdo da aplicacdo desenvolvida
para este trabalho ¢ feita na sec¢do 4. Nesta seccdo ¢ descrito todo o processo que deve
ser seguido na aplicacdo desde a introducdo dos dados até a construcdo de regides. Na
seccdao 5 sdo executados alguns testes, variando os valores dos parametros de treino da
rede e a estrutura da propria rede. Finalmente na seccdo 6 ¢ feita uma analise dos

resultados e uma pequena discussdo acerca do trabalho.

2. Self-Organizing Maps (SOM)

Os SOM sa3o redes neuronais com especial interesse nas tarefas de “clustering” e
visualizagdo. Podem ser usados para projectar uma grande quantidade de informacdo de
elevada dimensao numa dimensao menor (normalmente uma ou duas dimensoes), retendo
contudo o padrao inicial da informagdo. Ou seja, informagdo que se encontra proxima de

um conjunto de informagdo, permanecera proximo no output. Os neurénios sao unidades



sensiveis que possuem a capacidade de modificar um conjunto de parametros de forma a

alterar o seu output durante o processo de aprendizagem.

Principios basicos

O algoritmo de treino dos SOM envolve essencialmente dois passos, o processo de
aprendizagem da rede e a sua projeccao (Figura 1). A aprendizagem da rede diz respeito
ao processo de movimentacdo que os neurdnios fazem de forma a criar um conjunto
representativo dos dados de entrada. Esta fase reduz, normalmente, a complexidade nos
dados, uma vez que o numero de neurdnios € inferior ao numero de dados de entrada.
Este pode ser considerado o processo de classificagao ou clustering.

O processo de projec¢do dos neurdnios permite a representacdo numa rede regular,
geralmente, bidimensional que permite ao utilizador uma interpretacdo simplificada dos
resultados. Esta fase ¢ essencialmente de producdo de uma forma visual de interpretacao
da posicao dos neurdnios permitindo assim ao utilizador a identificagdo dos clusters
formados. Esta fase ¢ extremamente dependente da experiéncia do utilizador, dependendo

deste a qualidade da interpretacdo da projeccao.
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Figura 1 — Ilustragdo dos principios do SOM

Algoritmo

Os passos anteriormente descritos, a aprendizagem e projeccao dos neurdnios, constituem
a base para o algoritmo do SOM.

A aprendizagem da rede neuronal decorre da seguinte forma (Figura 2):



Figura 2 — Actualizagdo da rede.

De seguida ¢ descrito de forma sucinta o algoritmo do SOM.

Iniciar aleatoriamente os pesos dos neurdnios

Definir pardmetros topoldgicos de vizinhanga e taxa de aprendizagem

Fazer para n iteracdes
Para cada individuo
Apresentar individuo a rede
Definir neurdénio vencedor
Alterar pesos desse neurdnio
Alterar pesos dos neurdénios vizinhos
Actualizar parametros da rede (taxa de aprendizagem e raio de

vizinhanca)

Para efectuar o treino de uma rede SOM ¢ necessario especificar um elevado nimero de
parametros. Esta diversidade provém da natureza heuristica do SOM e da falta de um
critério objectivo a atingir durante o treino. Os melhores pardmetros sdo assim obtidos
através da experimentagdo, mas as diferengas sao na maioria das vezes de pormenor.

A determinagdo dos parametros de aprendizagem ¢ normalmente empirica, baseada na
experiéncia do utilizador e métodos de tentativa e erro.

A taxa de aprendizagem (fa), deve assumir um valor definido pelo utilizador [0,1] e deve
decrescer com o tempo (¢) até um valor proximo de zero. A fungdo de vizinhanga V(?)
assume um valor definido no instante zero, V(0), adequado de forma que maximize a

qualidade da formagao do mapa, valor este que também ira decrescer para zero.




A dimensdo do SOM e o seu tamanho dependem do tipo de problema e objectivo. A
literatura mostra que a determinagdo do tamanho do SOM ¢é um processo empirico
(Kohonen, 2001). Em geral, o SOM bidimensional ¢ usado devido a sua capacidade de
projeccao dos dados de dimensdo p num mapa bidimensional.

A quantidade dos dados de treino também auxilia o processo de decisdo sobre o tamanho
do SOM. Para grandes volumes de dados, SOMs razoavelmente grandes sdo mais
adequados. Todavia, SOMs muito grandes podem comprometer o desempenho do
algoritmo. Quando estamos perante SOMs muito pequenos existe a possibilidade de

comprometer a integridade da formagao topoldgica do SOM (Kohonen, 2001).

Desde o seu aparecimento, em 1982, os SOM vém sendo aplicados numa ampla
variedade de problemas de engenharia, medicina etc. Destacam-se as potencialidades de
visualizacao de dados multivariados, analise de clusters, descoberta de conhecimento e

compressao de dados (Kohonen, 2001).

3. O problema “p-median” e a construcao de regioes

Modelos de localizag@o de infra-estruturas tém sido propostos como ferramentas de apoio
a decisao, principalmente quando existem bases de dados geograficamente referenciadas.
Nestes casos, os SIG podem ser particularmente tUteis na analise espacial. Problemas
complexos de localizagdo de infra-estruturas podem ser tratados com SIG, tendo em
consideracdo informacdo espacial e socio-econdmica. A integracdo de algoritmos de
localizagdo neste tipo de sistemas comecou ha alguns anos, mas o seu uso na resolugdo de
problemas de localizag@o ainda nao est4 totalmente difundido.

O problema da localizagdo optima de infra-estruturas ¢ um problema que se baseia na
procura da localizag¢@o para um qualquer tipo de infra-estrutura, num espago determinado,

de tal forma que um, ou varios critérios sejam optimizados.

Problema’ p-median”

O problema p-median ¢, geralmente, conhecido como o problema de localizar P infra-

estruturas relativas a um conjunto de clientes, de tal forma que a soma do caminho mais

curto entre os “clientes” e as infra-estruturas seja minimizada.



A solucdo deste problema ndo ¢ simples, e o numero de solu¢des possiveis para um

problema deste tipo ¢ dado por:

DNy

onde N ¢ o numero de clientes e P o niumero de infra-estruturas a serem localizadas. Por
exemplo se o nimero de clientes for 20 e o nimero de infra-estruturas for de 5, o nimero
de solugdes possiveis para este problema ¢ de 15504. Se aumentarmos o valor de N para

100 e o valor de P para 10 ento o numero de solugdes ascende a 1.73".

O problema do “p-median” ¢ um problema NP-completo (Megiddo & Supowit, 1984;
Plastia, 2002), e por esse motivo uma solucdo global dptima é extremamente dificil de ser
obtida. Um problema NP-completo pertence a classe de complexidade de problemas de
decisdo, para os quais as respostas podem ser verificadas rapidamente e através de

algoritmos que resolvem todos os problemas NP-completos (Gomes et al., 2004).
Construgdo de regioes

A construcdo de regides constitui um desafio para os gedgrafos, devido a sua
complexidade mas também a sua riqueza conceptual (Bacdo & Painho, 2002). Este ¢ um
problema que encontramos com frequéncia na Ciéncia da Informacdo Geografica (CIG),
e que consiste na constru¢ao de m regides a partir de n areas, sendo que n>m, sujeito a um
critério pré-determinado. O exemplo mais famoso desta classe de problemas ¢
corporizado pelo desenho de circulos eleitorais, usualmente designado na literatura anglo-
saxonica “electoral districting”. Assim, partindo de um conjunto de areas, por exemplo as
freguesias, procuramos construir um conjunto de regides sujeitas a determinados
objectivos de optimizagdo. Tipicamente, no caso do desenho de circulos eleitorais, a
primeira restricdo consiste em garantir que todas as regides construidas sdo compostas
por areas contiguas. Em termos de optimiza¢do o primeiro e mais importante objectivo
traduz-se na proximidade entre o nimero de eleitores das diferentes regides. Por outras
palavras, procuramos construir regides que apresentem um numero semelhante de

eleitores.(Bagao et al., 2004)



Neste trabalho usamos o problema “p-median” como inspiracdo para a resolucdo do
problema da construcao de regides populacionalmente equilibradas. Como ja foi referido
0 “p-median” consiste na localizacao de varios nés que minimizam a soma das distancias
entre cada n6 e os “clientes” (Figura 3). Por forma a transformar o “p-median” num
problema de construcdo de regides basta considerar os clientes como representantes da

populacdo e os n6s como representantes das regioes.

Figura 3 — Problema do “p-median” e construgdo de regides

Assim, o primeiro passo consiste em gerar pontos para cada unidade espacial de
populacdo (neste caso o concelho) em niimero proporcional a populacdo existente. Este
conjunto de pontos gerados de forma aleatoria possui uma densidade directamente
proporcional ao valor da populagdo para os concelhos da regido do Alentejo (Figura 4),

sendo que quanto maior for a populacao maior serd o nimero de pontos representativos.



Figura 4 — Geracao de pontos aleatdrios

Este conjunto de pontos servird para treinar um SOM. No final do treino cada neurdnio
do SOM representard um sub-conjunto dos pontos originais, na medida em que a cada um
dos pontos ¢ atribuido um neurdénio vencedor (neurdnio resultante do problema “p-
median” que se encontra mais proximo). O posicionamento dos neurdnios que
observamos no final do treino (Figura 5) foi condicionado pela quantidade de pontos que
cada um dos diferentes concelhos possui. Os neuronios foram colocados por forma a

minimizar a distdncia entre cada um deles e os pontos que representam.

Figura 5 — Aspecto da distribui¢do dos neurénios do SOM no final do treino

A construgdo das regides ¢ feita associando a cada neur6nio os concelhos que se
encontram mais proximo desse neurénio do que de qualquer outro. Esta associacgdo ¢ feita
com base nas distancias medidas entre os neurdnios e as fronteiras dos diferentes

concelhos. Ou seja, para cada concelho ¢ determinado o neur6nio que se encontra mais



proximo, e a aglomeragdo dos concelhos que partilham o mesmo neur6énio formam as

varias regioes.

4. Aplicacao soMGis

A aplicagdo soMGis foi desenvolvida em ambiente Visual Basic 6.0, usando o
componente MapObjects 2.0 da ESRI, que permite gerar solugdes para ambos os
problemas apresentados. Esta ferramenta possui uma interface grafica que permite a

utilizagdo do soMGis de forma simples e rapida (Figura 6).
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Figura 6 — Interface principal do soMGis

A utilizagao do soMGis baseia-se em cinco passos essenciais:



1. Carregamento do tema base a partir do qual sera calculada a rede SOM.

Este tema tera que ser no formato shapefile da ESRI e deve possuir um campo do tipo

numerico que possua registo da variavel que deseja estudar (Figura 7).

al=i

Figura 7 — Formulario de introdugdo do tema

2. Geragao de pontos aleatorios

Este procedimento visa gerar um conjunto de pontos aleatdrios com base no tema
adicionado anteriormente de tal forma que, o numero de pontos por poligono seja
proporcional a caracteristica de interesse. No presente trabalho o nimero de pontos
gerados aleatoriamente ¢ proporcional & populacdo existente em cada um dos concelhos

da regido do Alentejo.

Neste processo ¢ apresentado ao utilizador o formulério apresentado na Figura 8, no qual
este deve definir o tema (shapefile) adicionado anteriormente, o campo que possui a
variavel de estudo (populacdo) e ainda o nimero minimo ¢ maximo de pontos a gerar
aleatoriamente. Ao definir estes parametros, o utilizador define o numero de pontos
gerados para o objecto geografico com menor ¢ maior valor na variavel de estudo. O
nimero de pontos para cada um dos objectos geograficos restantes ¢ obtido através de

interpolacgdo.
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Figura 8 - Escolha dos pardmetros para a criacdo de pontos aleatdrios
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4. Treino da rede

3. Defini¢@o dos parametros iniciais da rede SOM

Neste passo vamos definir os parametros para o treino da rede do SOM. Os parametros
que devemos fornecer sdo introduzidos num formuléario, como exemplificado na figura

seguinte (Figura 9) e s@o constituidos por:

Leaning Rate — taxa de aprendizagem dos neurdnios em cada iteragao.
Neighborhood — ordem de vizinhanca afectada quando o neurdnio ¢
movido.

Momentum — valor que, na fase de actualizacdo dos pardmetros da
rede, multiplicado pelos parametros anteriormente definidos fornece o
novo valor para cada um desses parametros.

Grid rows - ntmero de linhas da rede de neurdnios

Grid columns - nimero de colunas da rede de neurénios

Figura 9 — Formulario de introdugdo dos parametros de treino da rede

Fase do processo em que se inicia o treino, podendo assistir-se & movimentacdo dos
neurdnios (Figura 10) em fungdo dos dados introduzidos e a actualizagdo da taxa de
aprendizagem e grau de vizinhanga. A taxa de aprendizagem tende para 0 e quanto mais

se aproxima deste valor a estabilidade da rede neuronal aumenta. Nesta fase, deve
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proceder-se a variacdo dos pardmetros de treino de forma a compreender a reaccdo da

rede a diferentes valores, percebendo que valores fornecem o resultado mais valido.

De referir que a aplicagdo soMGis tem uma pequena variacao ao algoritmo apresentado
inicialmente. No algoritmo “original” os parametros de treino sdo actualizados apds cada
época (periodo em que todos os dados de entrada sdo apresentados a rede). A aplicagdo
soMGis usa um processo alternativo, em que essa actualizacao ¢ feita apos a apresentacao
de cada um dos dados de entrada. A apresentacdo dos dados a rede ¢ feita de forma

aleatoria, tal como acontece com o algoritmo original.
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Figura 10 — Treino da rede (rede de 20 x 20 neurénios)

5. Criagao de regides

Esta ¢ a fase em que ¢ atribuido a cada unidade espacial um neur6nio (neurdnio
vencedor), que se caracteriza por ser o neurdnio mais proximo (Figura 11). A forma como
o neurdnio vencedor ¢ calculado pode ser variada, usando-se por exemplo como valor
referencia, a distancia mais proxima entre o neur6nio e a unidade espacial. Outra
abordagem consiste em medir a distancia do neurdnio até ao centrdide da unidade

espacial.
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Figura 11 - Criagdo de Regides

5. Testes

Como forma de avaliar o funcionamento do soMGis procedemos a um conjunto de testes

que permitiram avaliar as principais caracteristicas da aplicagdo.

Nos testes efectuados com a aplicagdo apresentada foram usados dados sobre os
concelhos da regido do Alentejo, em particular a sua populagao para o ano de 2001.

O primeiro teste efectuado consiste na variacdo da taxa de aprendizagem da rede,
obtendo-se os resultados apresentados na figura seguinte (Figura 12).

Os resultados sdo apresentados em forma tabular e grafica. Na tabela sdo apresentados os
parametros usados no treino da rede e alguns resultados. Assim, examinando em detalhe o
primeiro teste da Figura 12, podemos observar que o taxa de aprendizagem (LR) ¢ de 0.3;
o grau de vizinhanga (Viz) usado ¢ 4; o Momentum ¢ (0.999); a rede neuronal ¢
unidimensional e possui 6 x 1 neurdénios (Rows e Columns); o valor minimo e maximo
para o numero de pontos gerados aleatoriamente em cada concelho ¢ de 1 e 100,
respectivamente. Em termos de resultados, o valor de erro € 23881.03. Este erro ¢ obtido
através da soma das distancias entre cada um dos pontos de entrada com o neurdnio

vencedor, dividido pelo niimero total de neurdnios.
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j =numero de dados de entrada

x; = coordenada x do dado de entrada i

v;i-coordenada y do dado de entrada i

x, = coordenada x do neurdnio mais proximo do dado de entrada i
vn =coordenada y do neurdnio mais proximo do dado de entrada i

N = namero total de neuroénios

O segundo parametro que permite avaliar acerca da qualidade das regides formadas ¢ o
desvio padrdo. Este valor afere quao proxima estd a media da populagdo de cada regido,
relativamente a média total de populagao.

Relativamente ao grafico ¢ apresentada informacdo relativa a populagdo existente para
cada regido construida; a média de populacdo para toda a area de estudo (barra com trama
verde na diagonal); a média da populagdo para cada uma das regides; € o desvio padrado

em termos de populacdo para cada uma das regides formadas.
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0 -

O Cluster4

Desvio Padrdo

Pontos Min 1 Soma Populacéo |Media populagdo populagdo B Cluster5
B Cluster1 73515 7352 641768285 | |B Cluster6
Pontos Max 100 B Cluster2 78723 7872 5102245106 | |© Media )
Erro 23881.0394 O Cluster3 87664 14611 15360,05523 | 1 Desvio padrdo
O Cluster4 55654 7951 5503,514358
Desvio B Cluster5 69205 9886 9037,568697
. 17908,81 B Cluster6 37620 12540 9330,944004
Padrao O Media 67064

O Desvio padrdo | 17908,81793
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B Cluster2 70054 7784 6650,77168 | |DMedia
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25241.34 B Cluster5 47874 5984 4152,529272
3
Padrao B Clusters 104364 8697 6398,184629
0 Media 67064
O Desvio padrdo | 25241,34392

Figura 12 — Variagdo da taxa de aprendizagem

Ap0s a variagdo da taxa de aprendizagem (0.3, 0.5 e 0.8) podemos concluir que o teste
que fornece melhor resultados ¢ aquele em que o valor de 0.5 ¢ usado. Embora o valor do
erro ndo seja 0 menor para este teste, o desvio padrdo leva-nos a assumir que este € o
melhor teste. O facto do erro ndo ser o menor apenas nos diz que em termos de problema
“p-median” a solugdo melhor ¢ a 1*. No entanto em termos de constru¢do de regides o
resultado obtido no 2° teste ¢ notoriamente mais satisfatorio, uma vez que os valores de

populagdo para as varias regides s3o mais aproximados.

A segunda fase de testes consistiu na variacdo do valor de aprendizagem alterando a

estrutura da rede neuronal, ou seja, passou a ser usada um rede neuronal bidimensional
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(3x2) permitindo avaliar a importancia da dimensionalidade da rede no treino. Os

resultados obtidos nos testes estdo apresentados na figura seguinte (Figura 13).
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O Media 67064
O Desvio padrdo | 21439,20185
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Figura 13 — Variagao da estrutura da rede neuronal

Como podemos observar nos resultados apresentados, mais uma vez a taxa de
aprendizagem 0.5 produz a melhor solu¢do. Em termos de erro, estamos perante valores
muito proximos nos varios testes, havendo um valor melhor de desvio padrdo no teste
referido.

Comparando os valores obtidos com a rede neuronal unidimensional e bidimensional, o
resultado ¢ o esperado, ou seja, a rede unidimensional fornece melhores valores. Este
facto deve-se a que numa rede neuronal unidimensional os neurdénios possuem uma maior
“liberdade” de movimento. Neste tipo de rede cada neurdnio possui, para o caso de
estudo, 1 ou 2 vizinhos, consoante se encontra na extremidade ou no centro da rede. Com
a introducdo da bidimensionalidade, os neurdnios passaram a possuir 2 ou 3 vizinhos,
consoante se encontra na extremidade ou no centro da rede. A existéncia de um nimero
mais elevado de neurdnios vizinhos implica por parte desses mesmos neurdnios um

esforco maior na sua mobilidade.

Na Figura 14 pode-se observar o tipo de output produzido pelo soMGis. Apesar de serem
necessarias algumas melhorias, o soOMGis permite, desde ja, construir de forma simples e
rapida varias solu¢des quer para o problema “p-median”, quer para o desenho de regides

equilibradas em termos populacionais.
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Figura 14 — Criagdo de regides, a partir de redes unidimensional e bidimensional.

6. Conclusoes

A aplicacdo soMGis permite de forma facil e rapida obter solu¢des para o problema do
“p-median”, ndo apenas para dados de populacdo mas de uma forma mais geral para
qualquer tipo de varidvel. Adicionalmente, o soMGis permite ainda a construcao de
regides populacionalmente semelhantes. A resolu¢do do problema da construgdo de
regides ¢ atingida aglomerando os concelhos em regides maiores, usando como referéncia
a solugdo do “p-median”. Os testes executados mostram que o soMGis ¢ relativamente
consistente e robusto, ja que diferentes parameterizagdes acabam por resultar em
resultados relativamente semelhantes. Como foi demonstrado através dos testes, os SOM
unidimensionais sdo mais adequados a este tipo de tarefa. Os melhores resultados foram

conseguidos com a rede unidimensional usando como taxa de aprendizagem inicial 0.5.
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