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Abstract

The main goal of this pajer is to propose procedures for
segmentation by combining statistical and connedionist
schemes. The procedures are tested in two cases. The
first one is a bidimensional synthetic exampk. The
seoond is real emnomic problem: the reationship
between private debts and some macroecnomic
variables of thirty-nine countries are discused in some
detail. We concluded that clustering performance is
improved by taking advantages of spedfic properties
and capaiti es of each method.

1. Introducdo
A principal finalidace de procedimentos de
segmentacdo é obter grupos bem definidos e compectos.
Métodos estatisticos classcos [1] tém ohtido razoavel
suces® em alguma aplicagdes, embaora apresentem
bastante sensibilidade a escolha da condicbes de
inicializagdo. O MapaAuto Organizével proposto por
Kohonen [2][3][4] produz um @uske sdetivo dos
neurénios criando um mapa dpogréfico dos paddes de
entrada Ainda qe esta tmica ndo tenha sido
originalmente concebida paa classficagdo de paddes
ou segmentacdo, é posdvel tirar-se proveito das suas
propriedades de aub organizagdo para tas aplicagfes.
Neste artigo, serdo propostos procelimentos para
segmentacdo que combinam o MapaAuto Organizavel
de Kohonen com témicas estatisticas. Duas aplicagdes
sdo exploradas. um exemplo artificialmente criado e
um poblema real. A primeéra mostra as
potencialidades dos procedimentas propostos através de
um exemplo bidimensional controlado. Na segunda
serdo estudada as experiéncias de trinta e nove paises
com &s relagfes entre endividamento privadd e algumas
variaveis usualmente utilizades paa aaliagdo de
desenpenho macroeandmico. Na segnda seéo sio
descritos procedimentos usados paa  segmentacio.
Além do algoritmo de Kohonen, apesenta-se um
método hibrido no qual é explorada a reducdo de
dispesio dos segnentos. Na sefo 3 0 apresatados
experimentos catrolados com o objevo de explorar a
potencialidace de algoritmos que assciam a auto
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organizacdo de Kohonen a mhimizacdo de dispersio
de agupanentos. Na quata se¢@o estes procedimentos
sd0 aplicados em um poblema & analise de
endividamento internacional. A Ultima sec@ ficou
reservada paa comentarios finais.

2. Procedimentos Para Segmentacdo

Uma estratégia wsual paa resolver problemas de
segmentacdo consiste em minimizar uma funcdo de
custo asciada & dispersdes dos segmentos. Em geral,
€ interessante asociar, acada gupo, um protétipo com
localizagcdo o mais central posdvel no grupo. Vale
ressltar que 0 mapa autorganizdvel de Kohonen
gera, na convergéncia, um conjunto de protétipos que
ndo necessriamente satisfaz aesta propriedace [5].
Mais do que is®, a mhimizacdo da dspersdo dos
segmentos ndo € um s objetivos deste algoritmo. Por
outro lado, sua capaidade de aproximar,
preliminarmente, a funcdo densidade de probabilidade
dos padfes de entrada de ser de grande utilidade
paa probemas @ ssgmentacéo.

A motivacdo do procedimento proposto a seguir € a
de tirar patido da capaidade de aproximagido
preliminar @ Mapa Auto Organizave e
subseqiientemente minimizar a dispersdo média intra-
segmentos. Destaforma o procedimento d4-£ em duas
etapa. na primeira, aplca-se o algoritmo de Kohonen;
na segunda, mhimiza-se a dispersdo intra-segmentos.
Vale notar que na pimera etapg ndo se busca
convergéncia fina do Mapa de Kohonen. Assm, para
cada nétodo de minimizagdo da depersdo empregad,
tem-se um pocadimento diferente. Neste artigo, dois
métodos sdo utilizados. o algoritmo de K-means e uma
heuristica proposta na seqiéncia.

2.1. O Mapa Auto Organizavel de Kohonen

O obetivo basico do Mapa Auto Organizéve
proposto por Kohonen € agrupar n elementos de um
conjunto de paddes ce entrada, X,em Jneurénios (Ou
dependendo do contexto, em grupos, ou em sgmentos)
distribuidos em uma makha de 1, 2ou 3 dimensdes. A
"comunicagdo” entre os ambientes de entrada
(subespao natural dos paddes ce entrada)e o de saida
do algoritmo (makha) é feita por protétipos. O protétipo



(também chamad de peso no contexto de redes
neurais) € um elemento iterativamente construido pelo
algoritmo e inserido no conjunto X. A cadaneurénio
ascia-se um  vetor que sera interpretado como
protétipo.

O algoritmo proposto por Kohonen pode ser
dividido em quato etapas bascas: () Calculo das
distancias aos J protétipos de um elemento sorteado X,
do conjunto de paddes de entradg (ii) Compaagdo dos
valores das J disténcias e recmnhedmento do menor, ou
sga, anta-se o0 protétipo mais proximo de X, ho sub-
espaco de saida; (iii) Ativacdo, por uma rede interativa
, Smultaneamente, do neurdnio vencedor e da sua
vizinhanca; (v) Diminuicdo gradatva, através de
proces adaptatio, da dstdncia do neurdnio vencedor
e darespedivavizinhanca a .

A necessdade de mensurar ditdncia impde a
escolha de duass métricas. uma paa o ambiente de
entrada (d) e outra paa a maha (d*). Define-se
vizinhanca (V) de raio R, do neurénio j como o
conjunto de neurénios cuja distancia a j € inferior ou
igual a R na maha:

V=V(R)={N: d(C; G) <R}

O conjunto de neurénios V(R) = r é dito r-ésima
vizinhanca. Enbora méricas d* diferentes possam
gerar vizinhangas diferentes, resultados empiricos
mostram qte o resultado final do Mapando é afetado
de forma significativa pela escolha da nétrica da
malha.

As tarefas de acionar o neurdnio vencedor e sua
vizinhanca e de fixar as pacdas paa a dimnhuicdo da
distncia destes a0 demento apresentado cabem a
funcdo de vizinhanga centradano neurénio vencedor,
DCV: 0 protétipo vencedor € atualizad pelo fator
unitario e os demais protétipos também podem ser
atualizads por fatores diferentes de zero, com valores
proporcionais as distacias, nedidas por d*, dos
respedivos neurénios ao neurénio vencedor.

Estabeledda a forma da fun¢do de vizinhanga,
define-se o raio de atualizado (Ry) como o paametro
gue determina até qual vizinhanga, em relacdo ao
neurdnio vencedor, sera efetuada a atualiz@io dos
protétipos. O raio R, pode ser variante no tempo. Deste
modo, funcdo de vizinhanga centrada no protétipo
vencedor v emt, cantador do nimero de iteracdes, é
dada gla sguinte relacdo:

Oc, = Ug, (X (1), R,(1)

Os protétipos sdo agupads na matiz U, onde na
coluna j estd o protétipo assciado a0 neurénio j. O
treinamento entdo, dase em quato pass.

P1. Sortear akatoriamente umaentrada X, tal que
X(1)=X;
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P2. Encontrar o neurdnio vencedor v tal qe:
v = ag; min d(X(t), y@),j=12 ..3
P3. Atualizar a maiz de protétipos U através de;
Ut+2) =U () +y(®).O, (X, RU(O)LX, —U(D)]
onde y(t) é taxa e agendizac em t,
P4. Interromper o proces® quando ndo forem
detedadss alteragBes significativas nos protétipos.

Seguindo-se a ordagem variacional de Likhovidov
[5], demonstra- que, ca o0 protétipo convirja, e
ndo o faz, necessariamente, paa a posicdo central do
grupo.

O Mapa Auto Organizaved apresenta duas
propriedades importantes. A primeira é que €e
aproxima a funcdo densidade de probabilidade dos
paddes de entrada, p(x). A transformagdo que ele
realiza é capaz @ captuar variagoes nas estatisticas da
distribuicdo dos eementos do conjunto de entrada.
Devido ao sorteio aleatdrio - pas 1 do treinamento -
maior nimero de neurénios é deslocado para cohrir
regides de alta dnsidace de probabilidade. Em outras
palavras, regides do dominio dos dads de entradacom
maiores probabilidades assciades ocupan  mais
neurdnios na maha. Portanto, a resolugdo para estas
regides € maior: a maha tem mabr habilidade em
diferenciar elementos de entrada qe estéo em zonas de
maior probabilidade p(X). A segunda popriedack é a
manutencdo da topologia b sub-espaco de saida. Em
[6] é apresentadauma pova ke ordenacdo de variavel
unidimensional em maha de uma dinens&o.

2.2 Métodos pa areducdo de dspersédo

A tarefa & minimizacdo de dispersdo intra-
segmentos ficard a cargo de dois métodos. O primeiro
método é o K-means. O segundo é uma heuristica
proposta a seguir. A dispersdo a ser minimizada é
definida como a nmédia d desvio paddo de cada
segmento ponderada @os respedivo numero de
dementos. O que se busca € atribuir um peso maior
para 0s grupos mais densos.

A heuristica proposta € composta por ‘l oopings
Locais e Glohais. Osloogpings Locais oljetivam achar o
melhor estimador de posi¢do para o grupo em questéo,
de acordo com um critério exposto em sguida. Nestes
loopings, sdo gerados candidaibbs a potétipo paa o
grupo, enquanto que para todos os demais grupos nada
muda O logping Glohal é composto de umarodada de
loopings locais paa cada um ds grupos. No looping
Global os candidabs a potétipos identificados como
sendo os melhores paa cada um dos grupos sao
implementados, consolidando o process. Os primeiros
candidabs a protétipos sdo aqueles gerados pelo
algoritmo de Kohonen. A seguir, apesentam-se 0s
passs daheurigtica:



Pl: Gerar os segmentos, utilizando-se os atuais
candidabs a potétipos, agupando os dacbs de
acordo a menor disténcia aos protétipos;

P2: Esolher um bs gupos geradosem P1;

P3: Catular o estimador de posi¢éo deste grupo (e.g.
média, nediana), € nomea-lo como o novo
candidab a protdétipo;

P4: Re-alocar todos os dads usado o critério de
proximidade dos protétipos;

P5: Cakular o desvio padéo para o grupo escolhido.
Conservar este resultado paa o teste de
estabilidade do pas 7.

P6: Catular a dgpersdo dasegmentacdo. Reter
este resultado para compaagio no pasL 8;

P7: Se a ettahilidade local ndo foi atingida, sto é, se o

pas 5 ndo produziu resultado idéntico em duas
iteracBes conseautivas, retorne ao paso 3.

. Escolha o candidabb a protétipo que corresponde a
menor dispersdo da segmentacdo calculada no
pass® 6.

B

P9: Retornar @ pass® 2 sem trocar nenhum dos
candidabs a potétipo. Recomecar este paso até
gue todos os grupos sgam visitados.

P10: Escdher os novos @ndidatos a protétipo para

todos os grupos usando o critério de minimizagado
da disgrséd da sgmentacdo (passe 6) ae que a
Estabilidade Global sga alcancada Por
Estabilidade Global compreende-se que nenhum
dos candidatbos a protétipo (pas7) é trocado em
duas rodada Globais conseautivas.

Nota-& que a fae de loopings Locais mde ser
processada de modo paaldo. A heuristica proposta
guada semelhanca com o méodo de K-means. Sdo
duss as diferencas entre eles: na heurigtica, a troca de
protétipos é condicionada areducdo da dspersdo total
(pas 8) e os candidais a protétipos ndo sdo apenas as
médias, podem ser qualquer estimador de posicao.

3. Um Experimento Contr olado

Nesta se@o serdo apesentados os resultados
numéricos de um experimento controlado com o
propésito de ilustrar o comportamento dos
procedimentos propostos.

Com um ttal de 4075 pontos, foram gerados 6
grupos sintéticos (i.e. dadbs artificiais). Todos
obedecem auma distribuicdo uniforme dentro de
poligonos -- tamanhos e densidades diferem. Estes
segmentos encontram-se representados graficamente na
figura 1.

375

Figura 1: Seis segmentos gerados artificialmente
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Este probema bidimensional foi abordacb de quato
formas diferentes: Kohonen + heuristica; Kohonen +
K-means; Kohonen puo; e K-means puo. A distancia
Euclidiana foi escolhida como métrica. As
segmentagBes resultantes estdo nas figuras 2 a 4,onde
as linhas continuas representam & fronteiras geradas
entre os gupos.

Figura 2: Segmentagdo gerada por Kohonen +

heuristica
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Figura 3: Segmentacdo gerada r Kohonen+K-means
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Figura 4: Segmentacéo gerada r Kohonen
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O procedimento Kohonen + heuristica foi capaz de
recanhecertodos os 6 sgmentos, comdispersdo média
de 0.0476. O poceadimento Kohonen + K-means nao
foi capaz @ distinguir dois dos gupos e dividiu em
duas paes um as Lgmentos; okteve disperséd de
0.0702. A aplicagdo apenas @ Kohonen gerou
resultados bastante pobres, com dispersdo de 0.0894.
Com relacdo a dispersdo ohtida, pde-se afirmar que o
procedimento Kohonen + K-means alcangou um ganho
de 21% £ compaado com 0 méodo de Kohonen puro;
enquanto Kohonen + heuristica, 47%.

A compaacdo entre as témicas acima e K-means
deve ser feita com base nas probabilidades ex-postdas
diversas segmentacOes geradas pelo Ultimo, j& qle seu
desenpenho é cmheddo por ser fotemente afetado
pelas condicdes de inicializacgo. O método de K-means

foi rodad independentemente 100 vezes, com
inicializagdo randdémica. A figura 5 ilustra os
resultados.

Figura 5: Resultados de K-means

Fazendo a compaagdo entre K-means e Kohonen +
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heuristica, a segmentacBes produzidas foram idénticas
em 9% das vezes. Por autro lado, oprocelimento gerou
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segmentacdo superior a 91% dagelas poduzidas pr
K-means.

Ambos osprocalimentos (Kohonen + heuristica e
Kohonen + K-means) apesentaram resultados
superiores a Kohonen ou K-means quando aplicados
individualmente. Esta fato paece indicar que a
combinagdo daorganizacdo topologia paa inicializacdo
da mhimizagdo da dispersdo produz umganho real nos
processs de sementacio.

4. Andise de Endvidamento Privado Internacional

Nos anos 90, observou-s= uma explosé de fluxos
internacionais de capitas na drego de mercados
emergentes. Aém disso, uma larga ‘ariedade de
desempenho macroecnémico de diferentes paises
passou a dsefiar as classficagdes usuais, baseadas na
simples avaliagdo de déficits fiscais. Além das
dificuldades asociadas com a compaagéo de diferentes
medidas de variaveis fiscais, causalidace entre déficit
fiscal e desempenho macroemndmico global é incerta.
A dispersdo do endividamento privado e a sua apaente
falta de assciagdo direta com as medidas usuais de
desempenho macroecndémico (e.g. crescimento, renda
per capita, dficit externo e inflagdo) sugere que esta
pode ser atili como uma varidvel adicional na
clasdficacdo do desempenho macroecndmico dos
paises a médio prazo.

O objetivo desta sec@o € analisar ardacdo entre
endividamentos privados como percentagem do PIB e
0 desempenho macroemndmico. Este dltimo €
observadb pelas ®guintes varidveis (a fonte principal
paaestas foi o International Financial Statistics, IFS -
- March 1997 @ Fundo Monetério Internacional): taxa
inflaciondria, superdvit em conta corrente como
porcentagem do PIB, renda pr capita e taxa de
cresémento  ecmdmico. As variaveis foram
manipulada e normalizada como médias anuais no
periodo entre 1991e 1995.

S&0 duss as motivagdes paa aplcar os
procedimentos descritos anteriormente neste problema.
Primeiro, a estrutura é multivariada e, portanto, a sua
visualizetdo € ndo trivial. Segundo, os detalhes e
idiossncrasias dos pakes danificariam a aalise global
se cadaum destes tiver as sua dversidacde escrutinadas
isdadamente. Dese modo, s@mentacdo parece semum
procedimento apropriado. Nota-se que ndo ha intencdo
em criar uma fungdo que gere valores paa
endividamentos privados como uma mrcentagem do
PIB a patir de quato varidveis, nem tdo pouco em
decompor avariancia total em componentes.

Foram seledonados trinta e nove pakes de um twtal
de 160 diponive no IFS. O critério utilizado para esta
sde@o beseal-se na relev@ncia deges no cendrio
mundial e na qualidaée dos dads. Os pakes escolhidos
foram: Argentina, Australia, Austria, Bélgica, Bolivia,
Canad§ Chile, China, ldmbia, Dinamaca, Egib,
Finlandia, Franga, Alemanha, Gréda, Holanda,



Hungria india, Indonésia, Israd, Italia, Jap2, Malésia,
Marrocos, Méxco, Noruegp, Paraguai, Peu, Rortugal,
Singapua, Qoréia do Sul, Espanha, Suica, Tailandia,
Turquia, Reino Unido, Uruguai, BJA e Venezuda.

A distribuicdo de pabes por continente & Asia, 9;
Europa, 16; América Norte, 2; América Latina, 9;
Africa, 2; e Qiente Médo, 1. Deoito sdo paises
desenvolvidos. Vale ressaltar g esta sec@o é pate de
um projeto de pesquisaem dividas pivadas ge cobre
dadbs desde 1981.No inicio dos anos 80,0s dads s
pakes do Leste Ewropeu ndo estavam diponiveis no
IFS e por estaraz@® ndo apaecemaqui. O Brasil ndo
foi incluido por causa dasua enorme taxa inflacionaria
verificada neste periodo.

Apbs andlise preliminar, concluiu-se que quato
grupos representariam adquadanente a estrutura dos
paddes de entrada. A organizagdo em grupos (C1 a
C4) corresponde a distécias unidimensionais de modo
gue Clesta, por exemplo, mas préximo a C2 qe a C4.
O problema foi abordacb por Kohonen + K-means,
Kohonen + heuristica, e Kohonen e K-means
isoladamente. A segmentacdo mais coerentes do ponto
de vista maroewmndmico e, tanbém, que produziu
menor disperséo foi aquela gerado pelo procedimento
Kohonen + heuristica. Os resultados sdo descritos a
seguir.

C1: Peru, Turquia,Uruguai,e Venezuda;

C2: Argentina, Balivia, Chile, China, Colémbia, Egito,
Gréda, Hungria, India, Indonésia, Israel, Corda,
Malésia, Marrocos, México, Paraguai,e Tailandia;

C3: Alemanha, Austrdlia, Austria, Canada,Dinamaca,
Finlandia, Franga, Italia, Portugal, Espanha, BUA e
UK;

C4: Bégica, Holanda, Jap&, Noruega, Singapua e
Suiga.

Tabela 1 Médias das/ariaveis por grupo de paigs

Grupos| Credto/ | Inflagdo| Renda | Cres CcC/
PIB Per |cimerto| PIB
Capita
C1 -1.08 2.56 -0.87 0.01 -0.17
Cc2 -0.33 0.00 -0.81 0.48 -0.51
C3 0.35 -0.54 0.74 -0.56 | -0.12
C4 0.87 -0.61 1.29 -0.30 152

Todas as varidveis discriminam C1+C2 d C3+C4,
exceo a conta-carrente como percentagem do PIB. Os
primeiros dois grupos apresentam os menores valores
para avariavel crédito e renda per capitd e os maiores
parainflacdo. A linha diisbria mas forte é arenda per
capita: ajgnas um (hico pak em C1+C2 apesenta esta
varidvedl acima da nédia anostral (Isragl). A
caracterizacdo de C1 pela alta hflagdo € notavel: ele é
composto exatarrente pelos pakes que experimentaram
as mais altas taxas no periodo. A variavel que mehor
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discrimina C3 de C4 é a contacorrente como
percentagem do PIB: todos os seis pakes tém os
maiores valores da anostra (desconsiderando o Egito).

A consisténcia emndmica e edatistica da
segmentacdo acima indica que, realmente, os pakes
analisados passram por experiéncias similares.
Existem, conforme suspeitado, associagbes entre o
crédito ao setor privado com percentagem do PIB e
alguma das varidveis usuais de desempenho
macroendmico. Sua aociacdo € muito forte com
inflacgdo (negativa) e renda pr capita (positiva).
Agrupando C1 com C2 e C3 com C4, encontra-se
relacdo, também, com o crescimento emndmico
(negativa). Com a variavd conta-corrente como
percentagem do PIB, ndo foi identificada asociacéo.

Vale notar que os grupos trazem uma clara
componente regional, apesar desta informacdo nédo ter
sido dada as métodos e segmentagao.

5. Conclusao

Neste artigo foram apesentados procedimentos paa
segmentacdo que combinam o MapaAuto Organizavel
de Kohonen com ferramentas c reducdo de disperséo
total. Os procadimentos mostraram-se mais eficientes
que as témicas aplicads isoladamente tanto no
exemplo artificialmente construido quanto no problema
real quando foram analisadas as experiéncias de varios
pakes com o crédito ao setor privado e as demais
variaveis usuais de desempenho macroecndmico.
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