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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFR]J como parte dos requisitos necessarios

para a obtengdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

UM ESTUDO SOBRE REDES NEURAIS COM FUNCAO DE BASE RADIAL

Olimpio Alves dos Santos
Margo/2000

QOrientador: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Programa: Engenharia Civil

O objettvo deste trabalho € apresentar uma introdugdo a um tipo de fungédo de
aproximagdo, denominada Redes Neurais com Funcfio de Base Radial (RBFN's).
Expde-se a interpretagio do modelo no campo das Redes Neurais Artificiais, no da
Teoria da Regulariza¢do, no dos Sistemas de Inferéncia Fuzzy e no dos Nucleos de
Regressdo. Faz-se, também, uma discusso sobre alguns tipos algoritmos e os resultados

alcancados com sua aplicagdo pratica
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NEURAL NETWORKS
Olimpio Alves dos Santos
March/2000
Advisor: Nelson Francisco Favilla Ebecken
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The objective of this work is to present an introduction to a type function of
approach, called Radial Basis Functions Networks (RBFN's). the model interpretation is
exposed in the field of Artificial Neural Networks, in the Theory of the Regularization,

in the Fuzzy Inference Systems and in the one of the Kernel Regression. The work aiso

present discussion about some algorithms and their results.
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CAPITULO 1 - INTRODUCAO

A motivagio deste trabalho € a apresentagdo de um modelo de rede, denominado
"Redes com Funcio de Base Radial". Capaz de desenvolver treinamentos bem rapidos e

alcangar excelentes resultados.

Expde-se neste estudo as interpretagdes desta rede no campo das Redes Neurais
Artificiais, no da Teoria da Regularizagdo, no dos Sistemas de Inferéncia Fuzzy e no
dos Nucleos de Regressio. Mostra-se também alguns modelos de algoritmos de
aprendizado e a performance que estes podem atingir, quando aplicados a casos

praticos.

Neste estudo, a Rede com Fungio de Base Radial ¢ vista, primordialmente,

como um caso particular de redes Neurais Artificiais.

As Redes Neurais Artificiais sdo, basicamente, modelos matematicos utilizados
como fungdo de aproximagdo ou na identificagdo de sistemas dindmicos, os quais foram
intensamente usados como modelos neurofisioldgicos e de cognigdo, desde seu
aparecimento. Como exemplo, pode-se citar o primeiro modelo matematico publicado,
que tinha a intengdo de ser uma formalizagdo da atividade neural do cérebro [1], e os
perceptros que eram inspirados nas caracteristicas do sistema visual [2]. Cita-se também
o subtitulo dos dois livros mais representativos da época "Explorations in the
Microstructure of Cognition", para mostrar como a atengdo dos autores estava

fortemente focalizada nas implicagdes cognitivas de seus modelos.



As Redes Artificiais resolveram uma classe de problemas que pode ser
denominada como: Aprendizado por Indugdo. O aprendizado ¢ uma atividade complexa
desenvolvida por sistemas que podem adaptar-se, dependendo, para isto, de sua propria
historia e experiéncia, € ¢ um fendmeno natural. Pode-se considerar todos os animais

como sistemas de aprendizado e, de uma forma mais geral, todos os seres vivos.

O ramo da Inteligéncia Artificial, denominado Machine Learning, tem o
objetivo de construir sistemas artificiais que podem adaptar-se para resolver diferentes

tarefas, ou pelo menos, um exemplo desta tarefa.

A idéia basica que envolve o aprendizado € a indugfo. A habilidade de inferir
regras gerais a partir de observagdes particulares. De um ponto de vista puramente
abstrato, pode-se dizer que aprendizado induzido significa construir um modelo geral de

um fendmeno, a partir de um dado conjunto de exemplos especificos deste.

Um sistema de aprendizado adapta-se usando os dados disponiveis com ©
objetivo de aperfeigoar seu desempenho em uma tarefa especifica. A fim de alcangar
este objetivo, o sistema constroi uma estrutura de conhecimento que permite a

generalizacdo para outros dados.

Distingue-se diferentes tipos de aprendizado, a primeira distingdo € entre
aprendizadb supervisionado e nfio supervisionado. No aprendizado supervisionado, as
informacgbes sobre a fungdo objetivo estdo disponiveis. No caso mais simples, um
conjunto de dados de entrada e saida da fungo sdio conhecidos, € a tarefa consiste em
reconstruir a funcdo a partir destes dados. Se a fungo € booleana, a tarefa corresponde a
um problema de classificagfio, se a fungdo € continua, a tarefa é posta como um
problema de regress3o. No aprendizado ndo supervisionado, a fungio objetivo néo esta
disponivel, entdo o problema consiste em organizar os dados ou descobrir relagdes entre

estes.

No caso particular de Redes Neurais com Func¢éo de Base Radial usa-se, para os
algoritmos estaticos, o aprendizado nfo supervisionado e o supervisionado em duas
etapas distintas. No caso de algoritmos dinamicos, os dois tipos de aprendizado sdo

realizados simultaneamente.



As Redes Neurais com Fungfio de Base Radial sdo caracterizadas por ter nas
unidades da camada escondida, fun¢des de transferéncia com simetria radial. Na grande
maioria dos casos, sdo utilizados fungGes Gaussianas, desta maneira, a ativacdo da
unidade tem um maximo no centro e um valor bem proximo de zero, longe deste. Esta
particularidade propicia um carater local as unidades da camada escondida,
possibilitando sua modificagdo sem afetar a rede como um todo, tornando-as adequadas

de serem implementadas com estratégias de aprendizado incremental.

O modelo tem sido aplicado na solugdo de problemas de classificagdo,
reconhecimento de padrdes, regressdo, predi¢io de séries temporais, reconhecimento de
imagens, modelagem de fendmenos cognitivos, etc. Pode-se citar, como ilustragdo, dois
exemplos. O primeiro é a aplicagio na modelagem do fendmeno da comunicagio que
vem sendo desenvolvido no centro de Ciéncia da Cogni¢do da Universidade de Turin. O
segundo € um projeto da Unido Européia de Investigagdo das Rotas de Gelo no Oceano

Artico com vistas a automagao das rotas dos navios.

O trabalho recente, mais importante, no campo das Redes Neurais com Fungdo
de Base Radial, foi o desenvolvimento do algoritmo para modelagem de bases com
distribuigio ndo estacionaria de dados que podem ser encontradas em varios tipos de

processos técnicos, biologicos ou econdmicos.

A distribui¢io dos temas abordados, no corpo deste trabalho, estd organizada

como apresentado a seguir.

No Capitulo 1 faz-se uma breve introdugdo ao assunto das Redes com Fungdo de
Base Radial e das Redes Neurais Artificiais. Apresenta-se as principais aplicagdes e os

trabalhos que est3o sendo elaborados.

No Capitulo 2 expde-se a arquitetura e as diferentes interpretacoes da Redes com
Fungiio de Base Radial. Estuda-se também trés tipos de algoritmos aplicaveis a este

modelo de rede.

No Capitulo 3 caracteriza-se o problema a resolver e descreve-se as bases de

dados utilizadas.

No Capitulo 4 apresenta-se 0s pardmetros necessarios a configuragdo dos

algoritmos empregados, bem como a configuragdo das redes para cada caso.



No Capitulo 5 realiza-se analise dos resultados obtidos pelos algoritmos para

cada uma das bases de dados estudadas.

No Capitulo 6 descreve-se as conclusdes alcangadas no presente estudo e faz-se

algumas sugestdes para seu prosseguimento.



CAPITULO 2 - REDES NEURAIS COM FUNCAO DE BASE RADIAL

2.1 - Historico

A aplicagdo de fungdes de base radial para a construgio de redes foi inicialmente
introduzida com fundamentos da teoria da interpolagdo pelo trabalho de Broomhead e
Lowe {3]. Praticamente a0 mesmo tempo foram também apresentadas por Moody e
Darken [4] através da teoria de Redes Neurais Artificiais como sendo uma alternativa
aos perceptrons multicamadas. Posteriormente foram reintroduzidas por Poggio e Girosi

[5] como um caso particular de Regularizagdo de redes.

Conforme Roger Jang e C. T. Jun [6], a estrutura de rede proposta por Moody e
Darken, baseia-se nos campos de sintonia localizada e de recepgio superposta, que sao
estruturas ja bem conhecidas e foram estudadas na regido do cortex cerebral, do cortex

visual, etc.

A figura 2.1 ilustra a posi¢do desta estrutura no cérebro.



Campo Frontal Area sensomotora
da Visdo

Temporal S ludiﬂ\:o

Figura 2.1 — Cortex Cerebral

Fonte : FURTADO'

2.2 - Fungées de Base Radial

As fungdes de base radiais sdo uma classe especial de fungdo. Sua denominagdo
como radial deve-se ao fato de sua dependéncia com relagdo a variavel de entrada x dar-

se apenas em relagdo ao centro we.

A principal caracteristica das fun¢des de base radial € que sua resposta em relagdo

a x cresce ou decresce monotonamente conforme a distancia de x em relagdo ao centro.

Existem diversos tipos de fungdo de base radial, entre os quais pode-se destacar a
Gaussiana, Multiquadrada, Multiquadrada Inversa e a de Cauchy, apresentadas nas

equagdesde 2.1a24.

[1 L= ] Gaussi (2.1)
aussiana .

h(x)=e o

h(x) = J(x - W, )2 + 0‘2 Multiquadrada (2.2)



I
> 2 Multiquadrada Inversa
Jx-w ) +o

h(x)=

(2.3)

1

(x-w,)* +o°

h(x) =

Cauchy (2.4)

onde:
(x - w,), para valores escalares, ¢ a distancia da varidvel de entrada x ao centro
We,

o é a amplitude da fungdo.

As equagdes das fungdes de base radial citadas estdo apresentadas na figura 2.2,

onde o centro foi situado em zero e a amplitude ¢ ¢ igual a unidade.

2 ™\ | o

Gaussiana

—— + « « Multiquadrada
----------- Multiquadrada Inversa

— « == « Cauchy

Figura 2.2 - RBFNs de raio unitario e centradas na origem.
Fonte : ORR®



Pode-se observar que as fungdes Gaussianas, Multiquadradas Inversas e de
Cauchy possuem resposta local, isto ¢, tendem para o valor maximo quanto mais a

entrada se aproxima do centro, e para zero quando x se afasta do centro.

Formalmente, pode-se escrever as equagdes 2.5 € 2.6:

lim h(x)=1 (2.5)
lviﬂ]w h(x)=0 (2.6)

A fungdo Multiquadrada possui resposta global, seu valor minimo da-se quando x
se aproxima do centro e aumenta quando dele se afasta, como apresentado nas equagdes

27e28.

}jmo h(x)=1 (2.7)
19'1_?@ h(x) = (2.8)

Na estrutura das Redes com Fungio de Base Radial - RBFN's - as fungGes de base
adquirem diferentes nomenclaturas na literatura existente. Nomes como "Campo de
Recepgio Localizada", "Campo de Recepgdo”, "Unidade”, "Célula” e "No" sdo

empregados para designar as fun¢des de base radial.

No presente estudo emprega-se indistintamente todas as designagdes existentes

referindo-se as fungdes de base radial numa rede.

2.3 - Metodologias Utilizadas em Redes com Fungdo de Base Radial

As arquiteturas das Redes com Fungdo de Base Radial foram definidas
independentemente de sua representagio matemitica e, freqUentemente, sdo

apresentadas com nomes diferentes.

Como visto no item 2.1, foram inicialmente apresentadas com a metodologia das
Redes Neurais Artificiais por Moody e Darken [4], como uma alternativa aos
perceptrons multicamadas, pois apresentavam um treinamento mais rapido. Logo apos,

8



reintroduzidas por Poggio e Girosi [3] como um caso particular de regularizagdo de
redes. Em trabalhos a parte, no campo da Logica Fuzzy demonstrou-se, que sob certas
condigdes, existe uma equivaléncia entre Redes com Fungio de Base Radial e Sistemas

de Inferéncias Fuzzy.[6]

No campo da estatistica aplicada, os problemas de regressdo, classificagdo e, de
uma forma geral, os de densidade de estimagdo foram desenvolvidos com base no
método denominado "niicleo de regressio” que apresenta uma grande similaridade com

a arquitetura das Redes Neurais com Fungéo de Base Radial.

Finalmente, as RBFN's podem também ser inseridas nos modelos de aprendizado

que sdo bem adequados para se trabalhar de forma incremental.

2.3.1 - Metodologia segundo Moody e Darken

A estrutura da rede proposta no trabalho “Learning with Localized Receptive
Fields" [4] consiste de uma camada de entrada, uma escondida H com fungdes de

ativagio Gaussianas e uma de saida com unidades lineares.

As unidades de ativagio da camada escondida sdo conectadas pelos pesos as

unidades lineares da camada de saida.

Cada unidade de ativagio c, pertencente & camada escondida, H, possui

associado a ela uma amplitude ¢ e um vetor W, pertencente ao €spago vetorial de
entrada ¢ que define a posi¢io da unidade de ativagdo neste espago. O vetor W €

também o centro da fun¢@o Gaussiana e liga a camada escondida 4 camada de entrada.
A ativaciio das unidades Gaussianas € obtida da seguinte forma:
- Supde-se um vetor de entrada X pertencente ao espago de entrada R

- Um vetor centro W pertencente também ao espago R

A distancia D. entre o vetor de entrada X e o centro W, ¢ dada pela equagdo

2.9



onde:

" . “ indica a distancia Euclidiana.

(2.9)

Desta forma, a ativagdo v. da unidade Gaussiana para um vetor de entrada X ¢é

dada pela equagdo 2.10.

[ R D
V. = exp EEryTE = exp -—0,5;—;—

Arquitetura da Unidade de Ativagdo

A arquitetura da unidade de recepgdo esta representanda na figura 2.3.

Fungio de Transferéncia
(DA UNIDADE DE ATIVACAO GAUSSIANA
CAMADA ESCONDIDA
We,
SR CAMADA DE
ENTRADA
X1 X2 Xn

Figura 2.3 - Arquitetura da Unidade de Ativagdo
Nesta figura,

X1, X2, ..., Xn $30 as componentes do vetor de entrada X ;

Wel, Wez, ..., Wen S30 as componentes do vetor centro W .

(2.10)
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O aprendizado na unidade de recepgdo consiste nos seguintes passos:

i} Através de um algoritmo de clusterizagdo, encontrar o vetor centro W

i) Utilizar heuristica (Nearest Neighbor) para determinar o valor deo.

As unidades lineares da camada de saida executam apenas a soma dos seus pesos

de entrada, que sdo determinados pela Regra Delta.

A saida y; de uma rede com fungio de base radial pode ser computada de duas

formas, considerando-a como Gnica saida.
a) Nio Normalizada

Considerando-se os pesos w, a saida ndo normalizada sera dada pela equagdo 2.11.

My
yi =D Ve Wi (2.11)

1=1

b) Normalizada

y =i (2.12)

Na figura 2.4 apresenta-se a arquitetura de uma Rede Neural com fungdo de base

radial, conforme proposto por Moody e Darken. [9]

11



X1
-

AN y]

285

Pesos w, Pesos w

CAMADA CAMADA CAMADA
DE ENTRADA ESCONDIDA DE Saiba

Figura 2.4 - Rede Neural com Fung3o de Base Radial

2 3.2 - Metodologia Conforme a Teoria de Regularizacdo

A introdugdo por Poggio e Girosi das Redes Neurais com Fungio de Base Radial
com um caso particular de regularizagio de redes, foi elaborada com base na Teoria da

regularizacdo de Tikhonov. [10]

A idéia basica da teoria, apresentada resumidamente neste item, no contexto das redes
neurais com Funcdo de Base Radial, consiste em reduzir o problema da aproximagdo a

minimizagio da Funcional de Tikhonov. [10]

2.3.2.1 - Construgio da Funcional de Tikhonov

Supondo o conjunto de dados de entrada e saida, isto €, o conjunto de

treinamento disponivel para a aproximagdo sendo definido por g = { (X, di), onde:

X; € o vetor de entrada e pertence ao espago R™ isto é, tem dimensdo m;

12



di é a saida desejada, pertencente ao espago R!, o que significa dizer que ¢

unidimensional;
i=1,2, ... N, éa dimensio do conjunto de treinamento.

Ao considerar a saida como sendo unidimensional nio limita a aplicabilidade

geral da teoria da Regularizagdo aqui desenvolvida.

A fungiio de aproximagiio é denotada por F (X), onde, por conveniéncia de
apresentagdo, omite-se o vetor peso W como argumento da fungdo. De acordo com a
teoria da Regularizagio de Tikhonov [10], a fungdo F é obtida minimizando-se a

funcional de custo & (F), composta de dois termos:
a) O Termo de Erro

Este termo denotado com &, (F), mede o erro entre o valor desejado d; e o valor

y; obtido pela rede, e pode ser definido na equacao 2.13.
1 5
()= 13,0 -v1)
i=1
ou (2.13)

£(F)= 2o~

b) O Termo de Regularizagao

Este termo denotado com £, (F), depende das propriedades geométricas da

fun¢io de aproximagdo F (X ) e pode ser definido na equagio 2.14.

e (F)=- [P’ (2.14)
onde:

D é um operador diferencial linear.



As informagBes a priori sobre a solugdo da Fungiio F (X)) estio contidas no

operador D, o que, naturalmente, faz da escolha de D um problema dependente.

D também pode ser identificado como um estabilizador, visto que ele estabiliza a
solugio do problema de Regularizagdo, fazendo-a uniforme e, deste modo, satisfazendo
a propriedade de continuidade. Embora, ¢ importante que se ressalte, que uniformidade

implique em continuidade, mas a reciproca nio ¢ verdadeira.

Desta forma a fungdo de custo a ser minimizada pode ser apresentada como a

equagdo 2.15.

¢(F)=t,(F)+re (F)

ou (2.15)

& ()=2 [0, ¢ )P + L2l

i=l

onde:
X é um nimero real e positivo, denominado parametro de Regularizagao,
£ (F) é a funcional de Tikhonov.[10]

Minimizar a funcdo de Tikhonov & (F) significa encontrar a solugdo do problema

de Regularizagio. O minimo de & (F) é denotado por F A (X ).[10]

Pode-se ver o pardmetro de Regularizagdo % como o indicador de suficiéncia de
um dado conjunto de dados. No caso limite em que A — 0 diz-se que o problema ndo
possui nenhuma condigio, desta forma, a solugdo de F A (X) € completamente
determinada pelo conjunto de dados. No outro caso extremo, quando A — o as
condi¢es de uniformidade impostas ao operador diferencial D sdo, por si 50, suficientes
para especificar a solugéio F A (X ), o que, em outras palavras, € 0 mesmo que dizer que
o conjunto de dados ¢ irreal. Nos exemplos de aplicagdo pratica, o valor de A situa-se
entre esse dois extremos, desta forma, tanto os dados como as consideragdes sobre a
funcio, contribuem para a solugio de F A (X).
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2.3.2.2 - Soluciio do Problema da Regularizagdo

Estabelece-se o principio da Regularizagdo com o seguinte:

% Achar a fungio F A (X). que minimiza a funcional £ (F), definida pela equagdo 2.16

£ (F)=24(F)+2Ec(F) (2.16)

onde:
E, (F) é o termo de erro;
£. é o termo de Regularizago;
A pardmetro de Regularizagao.

O desenvolvimento matematico aplicado para minimizar O funcional de
Tikhonov £ (F) [10] e, consequentemente, achar F A (x), nfo faz parte do escopo deste

estudo. Encontra-se maiores detalhes na referéncia [11].

Desta forma, minimizando-se & (F) obtém-se a equagao 2.17.

FA(ﬂ:%i[di ~Fx,) G&%;) (2.17)

onde:
G (x, x;) é a fung@o de Green com centro em Xi

Pode-se observar pela equagdo 2.17 que a solugdo F A (X) do problema de
Regularizagio € uma superposi¢ao de N fungdes de Green, onde o vetor X ; representa o

centro de expansio e os pesos [d; - F (X ;)] / A, representam 0s coeficientes de expansdo.

Pode-se verificar também, que os coeficientes de expansdo da equacao F A (x),
isto &, os pesos w [d; - F (X{)]/ A, sdo lineares na estimativa do erro definido pela
diferenga entre o valor desejado di e © correspondente valor saida da fungdo F (X;), €

inversamente proporcional ao parmetro de regularizagdo A

2.3.2.3 - Determinagdo dos Coeficientes de Expansdo

O prdximo problema a resolver ¢ determinar 0s coeficientes de expanséo.
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Como os termos [d; - F (X;)] / A representam os coeficientes de expansdo, ou

seja, 0s pesos w, entdo pode-se escrever a equagao 2.18.

Wi =%[di ~F;)], i=12,..N (2.18)

Entiio, da equagdo 2.17 tem-se a equagdo 2.19.

FAR)=Y w; GE.%;) (2.19)

i=l]
Calculando a equagio 2.19 para x;, tem-se a equagdo 2.20.
N
i=1

onde:

X j€ R™ ¢ o vetor de entrada,

X; € R™ ¢ o vetor centro;
i=L2, ..\

Escrevendo FA, d, e G na forma matricial, tem-se as matrizes 2.21, 222 ¢ 223

Fa=[Fa(x, ) Falx, )., Fa(xp )] (2.21)

d=[d,,d,,....dx]" (2.22)
[G(x;,x1)  Glxp.xy) - Glxy,xy) ]

G = G(Xz:’xl) G(Xz:axz) G(xz:»XN) (2.23)
Glxn,x;) Glxy,xp) o Glxn. xn )]

w=[w1,w2,...,wN] (2.24)

Escrevendo as equagdes 2.18 e 2.20 na forma matricial tem-se as equagdes 2.25
e 2.26.
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W= %(d - FA) (2.25)

FA=GW (2.26)

Rearrumando a equagdo 2.25, tem-se a equagdo 2.27.

d=(G+rD)W (2.27)

onde:
[ é uma matriz identidade de mesma dimens3o de G, isto ¢, Nx N.

A matriz G é positivamente definida para algumas classes de fungdo, entre as
quais esta a Gaussiana e Multiquadrada Inversa. Pode-se também, na pratica, fazer A
suficientemente grande, de tal forma que (G + A I) seja sempre positivamente definida,

e, portanto, exista a sua inversa. {11]

Escreve-se entdo a equagdo 2.28.

W=(G+21)"d (2.28)

O que significa que o sistema linear de equagdes dado em 2.23 tem apenas uma

unica solugdo.

Entdo, tendo solucionado o operador diferencial D e, consequentemente,

identificada a fungdo de Green (X;,X;) a ele associada, pode-se entdo usar a equacdo

2.28 para obter o vetor W (dos pesos) para um especifico vetor d e um apropriado

parametro de regularizagéo A.

Estabelece-se que a solugio do problema de Regularizagio € dada pela equagio
2.29.

Fl(x)=§wi Glx;,x%;) (2.29)
onde; |
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G(x, x;) sdo as fungdes de Green do operador diferencial linear D;
w; é 0 iésimo elemento do vetor de peso W .
A equagdo 2.29 estabelece o seguinte:

= O método da Regularizagio é equivalente a expansdo da solugdo em termos de
um conjunto de Funcdes de Green. A caracterizagdo destas fun¢des dependem
apenas da forma adotada para o estabilizador D e das condigdes de contorno a

ele associadas;

= O numero de funcdes de Green usadas na expansdo, € igual ao namero de

vetores utilizados no conjunto de treinamento.

2.3.2.4 - Consideragées sobre as Funcies de Green

A caracterizacdio das Fungdes de Green, para um centro especifico x;, depende
somente da forma do operador diferencial (estabilizador) D, isto ¢, das consideragdes
feitas a priori com respeito a fungdo que sera construida para obter os dados de saida a

partir dos de entrada.

Se o estabilizador for invariavel a translagio e a rotagdo, a funcdo de Green

G(X,%;), depende apenas da distancia geométrica entre s vetores X - X;, entdo tem-se

a equagéo 2.30.
6(.%)= G(x-%i]) (2.30)
onde:

” - ]| denota a distincia geométrica, que em geral € considerada Euclidiana.

Nestas condi¢des, as fungdes de Green tém, obrigatoriamente, que ser fungoes

de base radial e, neste caso, a solu¢io da equagdo 2.30 toma a forma da equagdo 2.31.

(ORI RN 23)

A fungdo de Green, cujo operador diferencial D ¢ invariavel & rotagdo € a
translagdo, e que satisfaga a equagdo 2.31, é de grande interesse. Um exemplo de funcio

de Green com estas propriedades é a fungdo Gaussiana, definida pela equagao 2.32.
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2

Gj

G(x,?{i)z exp| - ; 1 mi—iiﬂ)z (2.32)

onde:
X ; denota o centro da fun¢do;
c; a amplitude.

Com a funcio de Green definida conforme exposto anteriormente, a solugdo do

problema da regularizagdo tera a forma a seguir.

Substituindo a equagdo 2.32 na equacdo 2.31 tem-se a equagdo 2.33.

P (x)= iwi x| (-5l (233)

2.3.3 - Redes Regularizadas

Derivada da Teoria da Regularizagio pode-se verificar que a equagdo 2.29
sugere uma rede que, por razoes obvias, foram denominadas por Poggio e Girosi [5], de

"Redes Regularizadas".

A expansio da fungao FA (x) da equagdo 2.29 em termos das funges de Green
com centro em X; sugere uma rede com uma estrutura conforme mostrado na figura

24
A rede constitui-se de 3 camadas:
= Primeira Camada: Composta pelos nos de entrada, cujo mimero ¢ igual a

dimensio m do vetor de entrada X i

= Segunda Camada: E a camada escondida. Composta por unidades ndo lineares,
fungdes de Green, que estdo diretamente conectadas a todos os nos da camada

de entrada.

Verifica-se que ha uma unidade escondida para cada vetor X;,1=1,2, ., N,

onde o N é a dimensio do conjunto de treinamento.
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© Camada de Saida' Consiste de uma unica unidade linear, que se apresenta

conectada a todas as unidades da camada escondida.

Ser uma unidade linear significa que a saida da rede € a soma dos pesos que

saem da camada escondida.

Os pesos da camada escondida sao os coeficientes de expansio definidos em
termos das fungdes de Green e do pardmetro de regularizagdo A, conforme a equagao

2.28.

Conforme premissa inicial, a figura 2.5 apresenta a arquitetura da rede com

apenas uma unidade de saida. Conforme Haykin [11], evidentemente esta arquitetura

pode ser estendida de forma a acomodar qualquer nimero de nés de saida desejados.

X —*Q

>

Camada de Camada escondida de Camada de
Entrada N funcdes de Green Saida

Figura 2.5 — Rede de Regularizago

2 3.4 - Redes Generalizadas

Observa-se pela arquitetura das redes regularizadas, que na camada escondida ha

uma fungio para cada vetor X; do conjunto de treinamento. Entretanto n3o é necessario

expandir as fungdes por todo conjunto de treinamento, pode-se considerar o caso mais
geral, em que o namero de nos M, da camada escondida é menor do que N, isto €, M <
N. Neste caso tem-se redes menores €, computacionalmente, menos dispendiosas.
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O método adotado envolve a busca de uma solugdo sub-6tima, que se aproxima da

solugdio Regularizada dada pela equaggo 2.34, em um espago de menor dimensao.”

Fx(fc)ziwi G(%,%;) (2.34)

A solugdo aproximada é denominada de F*(X) e sera expandida no espago my,

tem-se entdo a equagio 2.35.

F*(X):iﬂ:wi i (%;) (2.35)

onde:
{¢; (¥),1=1, 2, .., mg} é 0 novo conjunto de fungdes de base radial,
w; é 0 novo conjunto de pesos.

Considerando-se que as fungdes continuam sendo de base radial, pode-se

escrever a equagio 2.36.

).i=1,2,...mq (2.36)

0; (x)= Gm’—( -4
onde:

» m . . .
{tl- } ;- €0 novo conjunto de centro a ser determinado.

" m -~ . .
Deve-se observar que a escolha de {ti} i=(1) e de my sdo criticas, pois devem

recuperar a solugao para:

ti:ii e my=WN

Pode-se escrever a equagio 2.35 na forma das equagdes 2.37 e 2.38.
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(2.37)

ou

F*(x)= 2’0{ w; G (&) (2.38)

A nova funcdo de custo sera dada entéo pela equagio 2.39.

M

g (F*)= Z[d, Y w; G(]{ii-i’jh)] +ADF¥’ (2.39)

1=l

. R mO P
0 prOblema. agora e encontrar 0 novo CO[l_]uﬂtO de peEsos {Wl }I=1 quec minimiza

a equagdo 2.39.

O primeiro termo a direita, na equagdo 2.39, pode ser expresso na equacao 2.40.

-G wl’ (2.40)

onde:

d=[d,,d,, . .dy]"

(Gx,t;)  Glxtp) o G{thmog_
G = Glxz.1;) Glxa.ty) - Gix2,t,

_G(XNatl) Glxy,ty) o G(XN=tm0)_
W:_‘NI’WZ""=wm0]

Deve-se observar que o vetor coluna d tem a dimensio anterior.

Entretanto, a matriz G e o vetor coluna W tém agora dimensdes diferentes. A

matriz G passa a ter dimens3o mg x N e o vetor w , dimensdo mo.
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Minimizando a Fungdo de Custo & (F*) em relagfo ao vetor de pesos W, tem-se

entdo a equagdo 2.41.

(6TG+2G,)w=G"d

w=(6T6+1G,)' GTd (2.41)
onde:
[ G(ty,1,)  Glt.tp) - Glt;, tm) ]
G = G(t2=tl) G(t2>x2) """ G(t2=tM)
0~ : : : :
|Gltm.ty) Glty,ty) - Gty tm)]

Se o parametro A aproximar-se de zero, tem-se a equagéo 2.42.
W =GYd (2.42)
onde

G* :[ (GTG)-l G! } ¢ a pseudo-inversa matriz de G.

Esquematicamente apresenta-se a rede na figura 2.6.

Camada de Camada Escondida de m, Camada de
Entrada Funcoes de Base Radial Saida

Figura 2.6 — Rede de Fungio de Base Radial



2.3.3 - Metodologia Segundo os Estimadores de Regressdo de Nucleo

A arquitetura de Redes com Func¢do de Base Radial apresenta uma forte
stmilaridade com as técnicas de regressdo, baseada na estimativa nfio paramétrica de

uma fungdo de densidade desconhecida. {11, 12]

A idéia basica dos Estimadores de Regressdo de Nucleo € poder construir uma

fungdio aleatoria desconhecida f(X)=y estimando-se a fungdo densidade de

probabilidade g(X, V).
Conforme Blanziere, a aproximagio de f ¢ dada pela equagéo 2.43.
= 1
Z Yikn[Hx (X_xi)]

f(x)="= (2.43)

gkn[H;'(i—ii)]

Para o caso de uma variavel, ¢ denominado como Estimador de Nuradaya-

Watson, ¢ ¢ dado pela equacdo 2.44.

5" wiea izt <))

N(x)=3=! N (2.44)

> eillx -~z

i=1

Este pode ser facilmente comparado as RBFN's normalizadas, conforme

inicialmente proposto por Moody e Darken. [9]

Visto que o objetivo neste item € apenas apresentar a convergéncia entre as duas

metodologias, deixou-se de definir os parametros e variaveis das equagdes 2.43 ¢ 2.44.

[13]

24



2.3.4 - Equivaléncia de Sistemas Fuzzy e Redes Neurais com Funcdo de Base

Radial

Conforme mostrado por Jang [6], existe sob certas condigdes uma equivaléncia
entre Sistemas Fuzzy e Redes Neurais com FungGes de Base Radial. Para que a

equivaléncia possa ser valida, as seguintes condigoes necessitam ser alcangadas:
- O numero de unidades de ativagio deve ser igual ao namero de regras Fuzzy,
- A saida, isto é, o conseqiiente, de cada regra Fuzzy deve ser constante;

- As fungdes associadas a cada regra devem ser fungdes Gaussianas com a

mesma amplitude;
- O operador usado para computar a ativagdo de cada regra€ a multiplicagao,

- A rede com fungdo de base radial ¢ o sistema fuzzy, sob consideragdo, utilizam
o mesmo método para obter sua saida, isto €, normalizada ou nfio normalizada.

[6, 14]

2.4 - Algoritmos e Estratégias de Aprendizado para RBFN

As propriedades universais de aproximagdo, ja apresentadas anteriormente,
expressam a existéncia de uma solugdo otima para o problema da aproximagdo. Achar
os parimetros 6timos da rede que minimizam a fungo de custo € 0 objetivo final do

algoritmo de Aprendizado.

Para a definigio completa de uma rede com Funcio de Base Radial € necessaria

a escolha dos seguintes parametros:

= Numero de fungdes de Base Radial;

= A posicio dos centros no espago vetorial de entrada,

= A amplitude das fun¢des de Base Radial;

= Os pesos que ligam a camada escondida, isto €, a camada de saida.
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A escolha do numero de fungdes Radiais é um ponto critico na montagem de uma
RBFN, dependendo do tipo de estratégia adotada, pode ser determinado a priori ou

forma incremental.

2 4.] - Estratégias de Aprendizado

Antes de descrever alguns algoritmos, destaca-se as diferentes estratégias de
aprendizado que podem ser adotadas na construgio de uma RBFN. Dependendo da
forma de como os centros das fungdes de base radial da rede sdo especificadas,

apresenta-se trés estrategias de aprendizado.
As estratégias 30

a) Selecio Aleatoria de Centros Fixos

Os centros sio escolhidos aleatoriamente do conjunto de dados de treinamento.
Conforme observado por Lowe [11], este método ¢ considerado sensivel e os dados
devem estar uniformemente distribuidos no conjunto de treinamento. Considera-se a
amplitude ou desvio padrio das fungdes de base radial como sendo a mesma para todas

as unidades localizadas, € seu valor obtido pela equagdo 2.39.

_ dmax (2.45)

m; € 0 nimero de centros,
dmax € 2 distdncia maxima entre oS Centros escolhidos.

Esta formula garante que as fungdes radiais ndo tenham um pico nem muito
elevado nem muito baixo. Como uma alternativa a equagdo 2.45 pode-se também usar
amplitudes maiores em areas onde 0s dados possuem baixa densidade, o que

evidentemente requerera experimentagdes com os dados do conjunto de treinamento.
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Desta forma, o Unico parimetro que necessita ser apurado neste método sdo 08
pesos da camada de saida da rede, aplicando, por exemplo, 0 procedimento da pseudo-

inversa matriz, apresentado na equagéo 2.46.
wW=G"d (2.46)
onde:
d é o vetor resposta desejado;
G* ¢ a pseudo-inversa matriz da matriz G = { gij}.

Sendo g;; apresentado na equagao 2.47.

2], oara I e (i (2.47)

gij = exp[—%“ij —t;

onde:

X

é 0 j-ésimo vetor do conjunto de treinamento;

t; € o centro da i-ésima fung&o Radial.

Este método necessita de um conjunto de treinamento muito grande para atingir

um performance adequada.

b) Selegio dos Centros por Processo Nio-Supervisionado

Um forma de superar as limitagdes da estratégia anterior de escolha aleatoria dos

centros ¢ usar um processo de aprendizado hibrido, que consiste de duas etapas:

i) Uma primeira etapa de aprendizado néo supervisionado: o objetivo desta
fase ¢ estimar a localizagdo dos centros ¢ a amplitude das funcdes de

base radial da camada escondida.

i) Uma segunda etapa de aprendizado supervisionado: este estagio conclui

o projeto da rede estimando os pesos da camada de saida.
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Para o estigio de aprendizado ndo supervisionado aplica-se um algoritmo de
clusterizagdo que ira particionar o conjunto de dados de treinamento em subconjuntos.
Sendo que, cada subconjunto devera ser o mais homogéneo possivel. O algoritmo
adequado a desenvolver tal fungéo ¢ o Standard K-Means, ou uma de suas versdes. O
Adaptative K-Means ou Dynamic K-Means com inicializagio dindmica, que situam os
centros das fungdes radiais de base somente nas regioes do espago de dados de entrada,

onde haja uma significativa presenca de dados.[11, 15]

Apbs ter identificado os centros das funcdes de base radial e suas respectivas
amplitudes, a segunda etapa do processo hibrido de aprendizado € a estimativa dos
pesos da camada de saida. Um método que pode ser usado nesta estimativa ¢ o do

gradiente descendente.

¢) Selecdo Supervisionada dos Centros

Neste método os centros das fungdes de base radial, bem como os demais

pardmetros, passam por um processo de aprendizado supervisionado.

O primeiro passo no desenvolvimento deste processo de aprendizado ¢ definir 0

valor instantaneo da funcio de custo da equagio 2.48.

1,
&= P Z o (2.48)
i1
onde;

N ¢ o tamanho do conjunto de treinamento;
g; é o indicativo de erro definido pela equagdo 2.49.

eJ =dJ —F*()_EJ}

M —_
e; =dj—z;‘ W; Gmij—ti”) (2.49)
iz
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O objetivo € achar os centros, 0s pesos ¢ as amplitudes que minimizem a fung¢do

de custo &.

O resultado das derivadas parciais que minimizam os parametros da rede sdo

apresentados a seguir.

% Posi¢io dos Centros na Camada Escondida {(equagdes 2.50 € 2.51)

)05 -1 57 0

ti(n+1)=ti(n) atﬁ((x)) parai=1,2,---,n}

% Pesos da Camada de Saida (equagdes 2.52 e 2.53)

aéfl(lg) Eej(m)c(“J i)

wiln+1)= w;(n)-n aé(ﬂ) para 1=1,2,---,1m,

" ow, (n)

% Amplitude dos Centros da Camada Escondida (equacdes 2.54 € 2.55)

82““’ - w(n)z )6 [, ~E @) Jos @)

onde Qji (n)= [ij -1 (n)][ij -t (“)]T

)= 3, o)
5 )X 0

(2.50)

(2.51)

(2.52)

(2.53)

(2.54)

(2.55)
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O termo ¢ (n) é o erro da unidade j no tempo m; G' € 2 derivada primeira da

fungdo de Green G (') em relagdo a seu argumento.[11}

2.4.2 - Algoritmos

Conforme Blanziere [13], os algoritmos de aprendizado para Redes de Fungdo

de Base Radial podem ser classificados em Estaticos e Dinamicos.

Algoritmos estaticos sdo aqueles que tém um numero fixo de fungdes de base
radial definida a priori e sdo, em geral, baseados em dois estagios de aprendizado,

podendo executar cada um destes estagios de diferentes maneiras.

Qs algoritmos dinamicos permitem, durante o processo computacional,
modificagdes no numero de fungdes de base radial da rede, provocando, desta forma,
mudangas em sua estrutura, possibilitando também, de forma incremental, a integragdo
da acdo de localiza¢do dos centros com a de definicio dos pesos da camada de saida. O
primeiro trabalho nesta dirego foi Resource Allocation Network proposto por Platt. [16]
Outros trabalhos que introduziram o aprendizado com mudangas estruturais na rede

foram posteriormente apresentados por Fritzke e Blanziere. [17, 18, 19, 20, 21, 22]

Apresentar-se-do dois algoritmos estaticos . O primeiro utiliza o Algoritmo
Standard K-Means para determinagio dos centros € a pseudo-inversa matriz para
determinacio dos pesos. O segundo utiliza o algoritmo Dynamic K-Means para
determinagdio dos centros e a Regra Delta para estimar os pesos, além da base teorica de

um algoritmo dindmico.

2.4.2.1 - Algoritmo Estdtico com a Pseudo-inversa matriz [23]

O algoritmo usa fungdes de base radial Gaussiana, e necessita que seja
informado o numero de fungdes de base radial, a forma como sera computada a
amplitude: através do K-Means ou do Nearest Cluster e, também, o fator de

SUperposicéo.
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Os parametros calculados pelo algontmo sdo: a localizagdo dos centros, a
amplitude de cada fungdo de base radial e os pesos. O treinamento é feito em dois

estagios:

- Determinagio da localizagio dos centros e da amplitude das fungdes

utilizando o algoritmo Standard K-Mean,

- Ajuste dos pesos de cada unidade de ativago para a saida, usando a pseudo-

inversdo de matrizes.
Os passos do algoritmo s&o os seguintes:
Passo 1

Calcular a localizagio do centro e a amplitude das fung¢des de base radial,
utilizando o K-Means. Inicializar a amplitude de cada unidade de ativagdo usando o
desvio padriio calculado pelo algoritmo K-Means, ou a distancia entre cada cluster do

algoritmo Nearest Cluster.
Passo 2

Resolver pelo método da Regularizagio, o problema linear dos minimos

quadrados, calculando os pesos das fungdes de base radial para cada saida.

Para uma dada saida de erro a ser minimizado, calcula-se a equagio 2.56.

E=§(&j—§j)2 (2.56)

=
onde:

d; ¢ a saida desejada, para o j-ésimo vetor de entrada;
¥ ; é a saida gerada pela rede para o j-€ésimo vetor de entrada.

A solugio para o conjunto 6timo de pesos, desta saida, ¢ dada pela equagio 2.57.
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w=(6Ta)"'(c™D)

onde:

(2.57)

W € um vetor coluna contendo os pesos, incluindo o bias, como apresentando

em 2.58.

1
1

G, |
G,

(2.58)

G é um vetor linha de saida das fun¢bes Gaussianas para o vetor de entrada X; ;

G =g (xi)ga(xi ) en(x)l;

d; € a saida desejada para a entrada 1.

= Algoritmo K-Means Clustering

O Algoritmo K-Means Clustering, usado para determinar os centros, apresenta

0s seguintes passos:

1- Inicializar

aleatoriamente do conjunto de treinamento;

o numero de clusters

definido pelo usuario,

selecionando-os

2- Classificagio do comjunto de treinamento: Para cada vetor X; do conjunto de

treinamento ache o centro c* do cluster mais proximo e classifique X; como um

membro de c*;

3- Para cada cluster, recomputar o seu centro achando a média do cluster, utilizando a

equagio 2.59;
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1 &L
My =— % (2.59)

onde:
M; é a nova média;
Nx € o nimero de vetores no cluster k;
X jx € 0 j-ésimo vetor pertencente ao cluster k.

4- Se o numero de centros de cluster é menor do que o numero especificado, dividir
cada cluster em dois, achando o vetor com o maior desvio padrio, atraves da

equagdo 2.60.

o =3 (&5 -Myf (2.60)

X jj é a i-ésima dimens3o do j-ésimo vetor no cluster k;
M ; é a i-ésima dimensido do centro do cluster,

Nk é o0 numero de vetores no cluster k.

Se a divisdo de todos os clusters exceder 0 nimero destes desejado, escolhe-se,

aleatoriamente, um subconjunto de clusters para dividir.

Voltar ao passo 2 ¢ manter o loop até que a mudanga na média do cluster seja

menor do que a especificada pelo usuario.

Sendo, armazenar os centros do cluster.
2.4.2.2 - Algoritmo Estatico com regra Delta [15]

Da mesma forma que o algoritmo apresentado anteriormente, este também €

executado em duas etapas.
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- Uma fase ndo supervisionada para determinagio dos centros utilizando o
Dynamic K-Means Algorithm e a Nearest Neighbor Heuristic para encontrar

a amplitude.

- Uma fase supervisionada, utilizando a Regra Delta, para determinar os pesos

da camada de saida.
a) ETAPA NAO SUPERVISIONADA

O desenvolvimento do Adaptative K-Means e Dynamic K-Means Algorithm ¢

apresentado na seqiiéncia.

Adaptative K-Means

Passo 1 - Inicializagdo

Iniciar com um ndmero aleatério de centros ﬁ'c] , VVCZ W, -

Passo 2 - Interacdo

- Ler o proximo vetor de entrada X ;

. . . e 1
- Modificar somente o centro do cluster mais proximo de x % conforme a

equagdo 2.61;

WCSIOVO) _ ﬁcgantigo) + alii ~ ch(amig())] ( 2_61)

onde:
o é a taxa de aprendizado que decresce conforme i cresce.

- Terminar apés um numero fixo de interagdes ou quando a taxa de

aprendizado cair a zero.

A inicializa¢io dos centros do Adaprative K-Means pode ser feita
dinamicamente, de forma a impedir que alguns centros importantes deixem de ser

utilizados. O algoritmo passaria a ter 0s seguintes passos:

Passo 1 - Inicializagio

Desabilitar todos os centros de cluster W ., W _,---, W, .
1 2 k
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Passo 2 - Interagdo

Ler o proximo vetor de entrada X; ;

- Seo centro do cluster W  mais proximo estiver a uma distancia R de X;,
ou se todos os centros de cluster ja estiverem habilitados, modificar \chk

conforme proposto pelo Adaptative K-Means, utilizando a formula 2.61,

- Senio, habilite um novo centro de cluster ¢ o inicialize com o vetor X;;

. Terminar apés um numero fixo de interagdes ou quando a taxa de

aprendizado estar em zero.

Apbs a defini¢do da localizagdo dos centros do cluster, o passo seguinte é

determinar a amplitude das fung¢des de base radial.

O valor de o. & obtido através do uso do Nearest Neighbor Heuristic entre os P

centros cluster mais proximos.

Dado os centros de cluster {ffvci }iP:I , a amplitude é dada pela equagdo 2.62.

)2 (2.62)

lefl. -
Ui = _Z(“wck —wc-
P P=1 l

Este ¢ a raiz quadrada do valor médio quadratico das distancias entre um dado

centro ¢; e 0s seus P vizinhos mais proximos.
b) ETAPA SUPERVISIONADA

Apés a conclusio da fase de clusterizagio e determinagio da amplitude dos
campos de recepgio, a camada de saida que, adaptativamente, minimiza o erro médio

quadratico na equagéo 2.63.

Uy s ) 069
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d; ¢ a saida desejada para o vetor de entrada X;;

y; € o valor obtido pela rede.

2.4.2.3 - Algoritmo Dindmico

Na estratégia de treinamento dos algoritmos dindmicos a fase supervisionada e a
nio supervisionada sdo executadas paralelamente, o oposto dos algoritmos estaticos, em

que as duas fases sdo executadas em duas etapas distintas.

O erro entre o valor desejado ¢ o obtido pela rede € utilizado para definir onde

deve-se inserir um nova célula.

A alocagdo incremental de unidades localizadas foi inicialmente proposta por
Platt, que utilizou este modelo em problemas de regressdo e em predigio de séries

temporais.

O método proposto insere uma nova unidade quando um vetor de entrada situar-

se distante dos centros jd existentes, ou causar um erro maior que a media.

Fritzke observou que este modelo diante de uma base de dados com ruido fica
suscetivel a over-fitting, pois para cada entrada situada longe dos centros, uma nova

célula € criada.

No trabalho “Fast Learning with Incremental RBF Networks" [17] apresentou-se
um modelo similar ao Resourcing Allocatting Network proposto por Platt {16], mas que

busca superar os problemas mencionados.
Apresenta-se a seguir a base tedrica do algoritmo Growing Neural GAS. [17, 19]

a) Descricio Geral do Modelo

A rede constitui-se, inicialmente, de duas unidades localizadas posicionadas

aleatortamente no espago vetorial de entrada.

As unidades sdo ligadas entre si por uma conexfo denominada "conexdo de
vizinhanga" ou "aresta", que apenas indica que as unidades sdo proximas. A cada

unidade localizada € associada uma fun¢ido Gaussiana.
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A amplitude de cada fungdo Gaussiana é obtida pela média do comprimento de

todas as arestas que partem dela.

O treinamento & realizado apresentando pares dos vetores de entrada e de saida.
Cada vetor de entrada ativa todas as unidades Gaussianas com certo grau de intensidade.
As ativa¢bes sdo propagadas através dos pesos para as unidades de saida, que somam
todos os sinais de entrada. A comparagdo entre o valor obtido pela rede ¢ o valor de

saida desejado expressa o erro para aquele vetor.

b) Adaptacdo dos Centros

A cada vetor de entrada que é apresentado a unidade localizada mais proxima -
best matching unit (bmu) - ¢ movida em sua diregdo por uma fragdo constante g da
distancia entre eles. As unidades localizadas que tem aresta com a "bmu" também sdo
movidas por uma pequena fragdo €, na diregdo do vetor de entrada. O objetivo desta

adaptacdo ¢é dar as unidades a tendéncia a seguir aos vetores de entrada.

¢) Treinamento dos Pesos

Os pesos que conectam a camada de unidades localizada & camada de saida sdo
treinados pela Regra Delta. Para cada par de vetor de entrada-vetor de saida, que €

apresentado, executa-se um passo de adaptag@o pela regra delta.

d) Topologia da Vizinhanga

Considerando-se que a amplitude das unidades localizadas € definida com base
nas arestas que partem dela e a adaptagido dos centros causam um deslocamento das
unidades, as informacdes sobre a proximidade das unidades localizadas necessitam ser

constantemente atualizadas.

A metodologia aplicada, para tanto, ¢ basicamente a proposta pelo
Algoritmo Neural GAS. [24]

Para cada sinal de entrada conecta-se a best malching unit e a segunda best
matching unit por uma aresta. Caso a conexdo ja exista, coloca-se a idade desta variavel
como sendo igual a zero. Uma variavel idade € associada a cada aresta e determina-se

que ela seja igual a zero quando ela é criada. A cada passo de adaptagdo, logo apds a
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possivel inser¢io de uma nova aresta, a idade de todas as arestas que saem da "bmu" €
aumentada. Arestas cuja idade excedem a determinado valor am. sdo removidas e, desta

forma, surgem nos que ndo tém mais arestas partindo dele.

O procedimento descrito permite que haja uma continua atualizagdo sobre as

informagdes de vizinhanca na rede.

e) Acumulacio do Emro

A cada passo de adapta¢do o erro quadratico na unidade de saida € atribuido a
"bmu" e adicionado a uma variavel de erro local. O objetivo deste procedimento €
identificar unidades em regides do espago de entrada onde estejam ocorrendo muitas
falhas de classificagfio pode-se assumir que estas células tém padrSes de treinamento de
diferentes classes em sua vizinhanga, pois de outra forma a regra delta ajustaria os pesos
adequadamente, impedindo que o erro acumulado crescesse e adquirisse valores
elevados. Consequentemente, faz sentido usar a informagdo sobre o erro acumulado

para decidir a localiza¢do de uma nova unidade.

f) Insercdo de Novas Unmidades

A insercdo de uma nova unidade poderia se dar de forma compassada, como por

exemplo, a cada A sinais de entrada.

Um outro método que pode ser mais interessante, € observar o erro médio por
padrdo ou erro num conjunto de validagio independente. Se para uma dada rede, o erro
ndio mais decresce, ¢ porque a adapta¢do dos centros e a regra delta sdo incapazes de,
por si s6, melhorar o desempenho da rede. Entdo, determina-se a célula f que tenha o

maior erro acumulado.

Insere-se urma nova unidade entre f e um dos seus vizinhos, como, por exemplo,
a unidade q. a posigdo da nova unidade no espago vetorial de entrada € a média

aritmética das posi¢des fe q.

A aresta original entre f ¢ q € substituida por duas arestas que saem da nova
unidade, uma para f e outra para q. apos a inser¢do da nova unidade, o erro nas variaveis
de fe q é reduzido em cingiienta por cento e o erro na nova célula tem um valor inicial

igual a media da redugdo dos erros de fe q.
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O valor da redugio, bem como o de inicializagdo, sdo fixados heuristicamente,
dado que ndo existe uma justificativa tedrica para eles. O propdsito da redugio ¢
impedir que um erro elevado em uma dada unidade acarrete noutra inser¢éo no mesmo

local onde ja havia sido realizada.

Para enfatizar a importdncia dos erros ocorridos recentemente, todas as variaveis
de erro tém ligeiro decréscimo, aplicando-se a estas um fator o (0 <o < 1) a cada passo

de adaptagdo.

g) Critério de Parada

O processo de crescimento descrito necessita ser interrompido para impedir a

continua inser¢do de unidades.

Uma possibilidade € definir, a priori, 0 nimero méximo de unidades, como no
caso de redes ndo incrementais, visto ser uma das variaveis do problema o numero de

unidades.

Qutra possibilidade, muito adequada a redes incrementais, ¢ definir um erro
maximo para um conjunto de validagdo ou de treinamento. Treinamento e insergdo

prosseguem até alcangar um dado critério escolhido.

Para um melhor acompanhamento da evolugdo do algoritmo mostra-se a figura
217
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Figura 2.7 — Solugao do problema de classifica¢do para o Algoritmo Growing Neural GAS [17]

Na figura 2.7 o conjunto de treinamento € constituido de 591 vetores, e possui

duas classes: a dos circulos preenchidos e a dos vazados.

O quadro 1 mostra a rede inicial com apenas duas unidades. O quadro 2
apresenta a rede apos 4.800 passos de adaptagdo, o quadro 3 apos 8.100 passos. O

ultimo quadro, mostra a generalizagdo da rede, onde cada ponto foi classificado como

pertencente a uma das classes.

Os pardmetros adotados nesta simulagdo foram:go = 0,2; :g; = 0,006, 0 = 0,999 ¢

Amax = 88.
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CAPITULO 3 - CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Neste capitulo. Redes Neurais com Fungdo de Base Radial sdo aplicadas a trés
bases de dados distintas, afim de avaliar a performance deste método em tarefas de

classificagfio e de predigdo de dados.

3.1 - Bases de Dados Utilizadas

No estudo de classificacio sdo utilizadas 2 bases de dados:

i) Plantas Iris - criada por R.A. Ficher e citada pela primeira vez em 1936, no artigo

" The use of Multiple Measurements in Taxonomic Problems" [25],

i) Aprovacio de Crédito - esta base esta citada no artigo "Simpling Decision Trees"
[26].

No estudo de predigdo de uma fungdo continua utilizar-se-a a base fornecida para

o problema intitulado "Monitoramento de Condicdes baseado na Predicdo de Sinais de

Vibragio" [27] proposto pelo ERUDIT - European Network in Incertainly Techniques
Developments for use in Information Technology -. A base de dados foi obtida atraves

de medicgdes das condigdes de operagdo e dos sinais de vibragio de uma turbina.
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3.1.1 - Base de Dados "Plantas Iris "

A base de dados Iris é, certamente, a mais conhecida e mais citada na literatura

de reconhecimento de padrdes.

O conjunto possui 3 classes e, cada uma destas, possui 50 instncias. Uma classe
¢ linearmente separavel das outras duas, estas porém, nac sao linearmente separaveis

das demais.
A base de dados possui 4 atributos de entrada:
- Comprimento da sépala em cm;
- Largura da sépala em cm;
- Comprimento da pétala em cm,
- Largura da pétala em cm.
O atributo de saida € apenas 1, representando o tipo de flor, que pode ser:
- Iris Setosa;
- Iris Versicolor;

- Iris Virginica.

3 1.2 - Base de Dados "Aprovagdo de Crédito "

Esta base de dados esta relacionada ao uso de cartdes de credito. O nome dos
atributos e os valores destes foram criptografados, de forma a ocultar os dados

confidenciais.

A base possui 8 atributos e 6 atributos nominais. Os nominais 20 de dots tipos

diferentes, os que possuem poucas categorias e 0s que possuem varias categorias.

O conjunto constitui-se de 690 instincias € 15 atributos, destes, 14 sdo de

entrada e 1 de saida.
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A base de dados possui 0s seguintes atributos de entrada:

- Al

- A2

- A3

- A4

- A5

- Al

- Al

- Al2:

- Al3:

- Al4

0,1 nominal
continuo
continuo

1,2,3 (p,g gg) nominal

1,2,3,4,5,6

, 2, .7,8,9,10,11, 13,14
(tt:' d7 i: k7 j> aa9 ma Cs W: e: q: nu CC: X
1

,2.3,4.56,7,8,9 nominal

(tf. dd, j, bb, v, n

? k-l

,0,1,Z
continuo

1,0 () nominal
1,0 (t,f) nominal
continuo

1,0 (t,f) nominal
1,23 (5p9)

continuo

continuo

O atributo de saida € apenas 1:

- AlS:

0, H +-)

nominal
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3.1.3 - Base de Dados "Predicdio de Sinais de Vibracdo "

A base de dados do Problema de Monitoragdo de Condigoes Baseada na
Predigdo de Sinais de Vibragdo foi obtida medindo-se 2.900 dados durante um periodo

de tempo, que cobriu todos os modos se operago relevantes de uma turbina.

Cada vetor contém 23 atributos (variaveis). Os 11 atributos iniciais sdo
parimetros de operagdo e, provavelmente, s3o relevantes ao proposito de monitoragdo
das vibragdes. Os 12 atributos subsequentes sdo pardmetros de vibragdo e foram

medidos em diferentes pontos da turbina.

As variaveis de operagdo e os pontos de medig¢do de vibragdo na turbina ndo
foram identificados. Ndo ha também informagdo da existéncia ou ndo, de valores

omitidos nas variaveis de operagZo e nos pontos de medig@o de vibragdo.
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CAPITULO 4 - ESTUDO DE CASO

4.1 - Soluc¢do dos Problemas de Classificacdo e Predi¢do

O objetivo a ser atingido com as bases de dados apresentadas no capitulo 4 ¢:

- Para a base de dados "Ins", a classificagio da planta como Iris Setosa,

Versicolor ou Virginica;

- Para a base de dados "Aprovagio de Crédito”, a classificagdo dos créditos

como aprovado ou nio-aprovado;

- Para a base de dados "Monitoragio das Condi¢cdes de Operagio" do
ERUDIT, a predi¢do de sinais de vibragdo em diferentes pontos de uma

turbina,

Na solugdo destes 3 problemas, utilizar-se-a dois softwares diferentes de Rede

Neural com Funcdo de Base Radial. [15, 23]

O primeiro utiliza o algoritmo "Standard K-Means" para clusterizar os dados e a
Pseudo-Inversa Matriz para calcular os pesos. O estudo das bases de dados com este

software € designado, no presente trabalho, como CASO 1. [23]

0 segundo utiliza o algoritmo "Dynamic K-Means" para clusterizar os dados e a
Regra Delta para estimar os pesos. O estudo das bases de dados com este sofiware €

designado como CASO 2. [15]
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4.2 - Pardmetros Utilizados pelos Softwares

Os softwares utilizados na solugfio dos problemas apresentados empregam algoritmos
de clusterizacio da base de dados e de estimativa dos pesos, distintos um do outro.
Portanto, os pardmetros para montagem das redes em cada software sdo

consideravelmente diferentes.

4.2.1 - Pardmelros para o CASG 1

Os seguintes pardmetros sdo necessarios para a configuragio de uma Rede:
= Numero de Entrada

Define o nimero de variaveis da base de dados.
= Numero de Saidas

Define o numero de variaveis de saida da base de dados.

= Numero de Fungdes de Base Radial

Este valor além de especificar o numero de fungdes de base radial, define o
nimero de centros cluster utilizado pelo algoritmo K-Means para representar o conjunto

de treinamento.
=  Amplitude das Fun¢des de Base Radial

Pode-se escolher entre dois métodos para determinar a amplitude inicial das

fungdes de base radial.

- N Clusters mais proximos

Define-se o nimero de cluster mais proximo afim de obter as

amplitudes iniciais das fungdes de base radial.
- Amplitude do Cluster

As amplitudes iniciais das fungdes de base sdo obtidas a partir das

amplitudes dos clusters.
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= Fator de Superposigio

Este valor controla o grau de superposi¢do entre as funcdes de base radial.
Valores muito elevados do fator de superposi¢do causam uma pobre discriminacdo entre
os padrdes de entrada. Valores muito pequenos causam uma baixa capacidade de

generalizagio da rede.

Os parimetros a seguir sdo do algoritmo de clusterizagao.

= Meétodo de Clusterizacdo

Define-se (nesta area) o numero inicial de clusters e o critério de divisdo destes.

Um cluster pode ser dividido por:
= Numero Inicial de Clusters

Define o nimero de centros de cluster em que a base de dados sera inicialmente

dividida.
- Epocas
Define o niimero maximo de épocas para dividir um cluster.
- % de Mudanga no Desvio Padrdo

Especifica 2 quantidade minima de mudang¢a no desvio padrdo de
qualquer cluster, para prosseguir com o movimento de divisdo destes. Se
todos os desvios padrio de todos os cluster for menor do que esse valor,

entdo 0 movimento de divisio € interrompido.

= Condi¢des de Interrupgao

O algoritmo K-Means roda até que o nimero especificado de centros seja
alcangado. As condigdes de interrupgdo especificam quando parar 0 movimento de

divisdo no conjunto final de centros de cluster e interromper o treinamento.
As condigdes de interrupgdo podem ser dadas por:
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- Epocas

Define o nimero de épocas a rodar, antes de dividir os clusters

existentes.
- % de Mudang¢a no Desvio Padrdo
Define a porcentagem minima de mudangas do desvio padrao antes

de dividir os clusters existentes.

4.2.2 - Pardmetros para o CASO 2

Os seguintes parimetros sio necessarios para a configuragdo desta Rede com

Fungdo de Base Radial:
= Numero de Entradas

Define o numero de variaveis de entrada da base de dados.
= Numero de Saidas

Define o nimero de variaveis de saida da base de dados. Nos casos de

classificagio, cada classe deve ser tratada como uma variavel de saida.

= Numero de Fungdes de Base Radial

Este valor especifica o numero de fungdes de base radial na camada escondida

da rede.
= Regra de Aprendizado

Define o tipo de regra de aprendizado a ser adotada para estimar os pesos da

camada de saida.
= Fung¢do de Transferéncia

Define a funciio de transferéncia para a camada de saida.
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4.3 - Pardmetros de Configuragio das Redes

A solugiio dos problemas de classifica¢do e predi¢do propostos foram alcangados

construindo-se as Redes Neurais com Fungdo de Base Radial a partir dos 2 casos

estudados.

Apresenta-se a seguir os parametros adotados para a configuragdo destas redes.

4.3.1 - Redes para a Base de Dados Iris

A- Caso 1

Numero de entradas: 4;
Numero de Saidas: 1,
Numero de Fungdes de Base Radial: 32;

Para obtengdo da amplitude das fungdes de base radial escolheu-se, em todos os

casos, o método do namero de cluster mais proximo,
Numero de Cluster mais Proximo: 4,

Fator de Superposigédo: 0,8,

Meétodo de Clusterizagio:

= Numero Inicial de Clusters: 8;

= % de Mudanga no Desvio Padrado: 0,001,
Condigdes de Interrupgdo:

= % de Mudanca no Desvio Padrdo: 0,0005.

B- CAaso?2

Numero de entradas: 4;

Nuamero de Saidas: 3,
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- Numero de Fung¢es de Base Radial: 35;
- Regra de Aprendizado: Regra Delta Extendida [15];

- Fungdo de Transferéncia da Camada de Saida: tangente hiperbdlica.

4.3.2 - Redes para Base de Dados "Aprova¢do de Crédito”

A- Caso 1l
- Numero de entradas; 14,
- Namero de Saidas: 1;
- Numero de Fung¢des de Base Radial: 30;
- Namero de Cluster mais Proximo: 4;
- Fator de Superposicdo: 0,6;
- Meétodo de Clusterizagio:
> Numero Inicial de Clusters: 8;
= % de Mudanga no Desvio Padrao: 0,0001,
- Condigdes de Interrupgio:
< % de Mudanga no Desvio Padrio: 5 x 10~
B- Caso2

Numero de entradas: 14;

- Nuamero de Saidas: 2;
- Nuamero de FungBes de Base Radial: 50,
- Regra de Aprendizado: Regra Delta Extendida {15];

- Fungio de Transferéncia da Camada de Saida: sigméide.



4.3.3 - Rede para a Base de Dados "Predicdo de Sinais de Vibracdo”

A- Caso 1

- Numero de entradas: 11,
- Numero de Saidas: 12;
- Nuamero de Fungdes de Base Radial: 198;
- Numero de Cluster mais Proximo: 4,
- Fator de Superposi¢do: 0,5;
- Método de Clusterizagio:
= Nimero Iﬁjcial de Clusters: 30;
= % de Mudanga no Desvio Padrdo: 1 x 107
- Condigdes de Interrupgdo:
= % de Mudanga no Desvio Padrio: 5 x 10°;
CAso 2
- Numero de entradas: 11;
- Numero de Saidas: 12;
- Numero de Funges de Base Radial: 52;
- Regra de Aprendizado: Regra Delta Extendida [15];

- Fungio de Transferéncia da Camada de Saida: sigmoide.

51



CAPITULO 5 - ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 - Desempenho das RBFN's

A habilidade das Redes Neurais com Fungdo de Base Radial em resolver
diferentes tipos de problemas, aliada a sua capacidade em alcangar excelentes resultados
com pouco tempo de treinamento, €, certamente, uma das vantagens deste modelo de

rede e, um dos motivos, do grande interesse que vém despertando.

Os resultados apresentados nos itens 5.2 a 5.6 do presente trabalho, foram
obtidos treinando-se as bases de dados "IRIS", "dprovagdo de Creédito" e "Predi¢do de
Sinais de Vibragdo" com Redes de Funcio de Base Radial, que utilizam Algoritmos

Estaticos. [25, 26, 28]

Considera-se que o modelo em conjunto com as configuragdo adotadas, para

cada base, atingiu um bom desempenho.

A aplicagdo de algoritmos com alocagdo dindmica das funcdes de base radial
esta fora do escopo deste trabalho. Sua utilizacdo, entretanto, certamente permitiria

atingir resultados mais precisos.
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5.2 - Avaliagdo da Precisdo dos Resultados

A avaliagdo da performance da rede é medida de duas formas distintas.

Para os problemas de classificagio, a qualidade dos resultados, ¢ balizada pela

classificaciio percentual de padrdes corretos ou incorretos, definido no tem 5.2.1.

Para o problema de regressio de uma fungao continua, a qualidade da rede ¢

avaliada pela raiz quadrada do erro médio quadratico, defimdo no item 5.2.2.

Apresenta-se, também, no item 5.2.3 o fator de correlagdo.

5.2.1 - Classificacdo Percentual dos Padroes

A medida de padrdes classificados corretamente sera dado pela equagdo 5.1.

% Pad_Corret = 1——Eﬁd—ﬂfE x 100 (5.1)
NTot_Pad

onde:
% Pad_Corret - porcentagem de padrdes classificados corretamente;
NPad_Incorr - mimero de padrdes classificados incorretamente;
NTot_Pad - nimero total de padres do conjunto.

A medida de padroes classificados incorretamente ¢ dada pela equagéo 5.2.

% Pad_Incorr = l-w x 100 (5.2)
NTot_Pad

onde:

% Pad_Incorr - porcentagem de padrdes classificados incorretamente;
NPad_Corret - nimero de padrdes classificados incorretamente;

NTot_Pad — nimero total de padrdes do conjunto.
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5.2.2 — Raiz do Erro Médio Quadratico — RMSE

O RMSE ¢ a raiz do erro médio quadratico entre o valor desejado e o valor

predito, ou estimado, pela rede, dado pela equagao 5.3

RMSE:‘/E i @% (5.3)

1=l

onde:
m — nimero de saidas;
n — namero de padrBes no conjunto considerado;
d; — valor de saida desejado;

y; — valor de saida predito pela rede.

3.2.3 — Fator de Correlacdo

O fator de correlacio mede o grau de ajuste dos valores estimados em relagdo
aos valores desejados. O fator de correlagdo varia de 0 a 1, um ajuste perfeito tem

comrelacdo igual a 1.

O fator de correlagdo € dado pela equagéo 5.4.

FCORR? = ) G xNy) (5.4)
e x|

onde:

FCORR? — fator de correlagio;
x — valor desejado;

y — valor estimado;
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5.3 - Apresentagdo dos Resultados da Base de Dados "IRIS"

5.3.1 - Tabela com os Resultados

Apresenta-se na tabela 5.1 o Erro Médio Quadratico (RMSE), a percentagem de

padrdes classificados correta e incorretamente para 0 CAsO 1 e CASO 2.

ALGORITMO RMSE % PAD-INCORR | % PAD-CORRET
Casol | 0,006236 1,90 98,10
Caso2 | 0,005928 0,00 100,00

Tabela 5.1 — Medidas de Precisdo dos Resultados para a Base de Dados “IRIS”

5.3.2 - Hlustracdo da Classificacdo

Os graficos 5.1 a 5.2 exibem a classificacdo dos padrdes para a base de dados

IR18 no CASO 1 e no CASO 2.

Classe

Iris

Instancia

—e— Setosa —®— Versicolor —&— Virgmica

Figura 5.1 — Classifica¢do da Base de Dados Iris pelo algoritmo da Pseudo-Inversa Matriz



Iris

Classe

Instancia

-— Setosa —B— Versicolor —&—Virgmica

Figura 5.2 — Classificagio da Base de Dados Iris pelo algoritmo da Regra Delta

5.4 - Apresentagdo dos Resultados para a Base de Dados "Aprovagdo de
Crédito"”

5.4.1 - Tabela com Resultados

A tabela 5.2 apresenta o Erro Médio Quadratico (RMSE) e a percentagem de
padrdes classificados correta e incorretamente para base Aprovagdo de Crédito no CASO

1 eno CASO 2.

ALGORITMO | RMSE | % PAD-INCORR | % PAD-CORRET

Casol | 0,010023 10,97 89.03

CAs02 0,016302 12,07 87,93

Tabela 5.2 -~ Medidas de Precisdo dos Resultados para a Base de Dados “Aprovagdo de
Crédito™

5.4.2 - Hustracdo da Classificacdo

Os graficos 5.3 a 5.4 mostram a classifica¢io dos padrGes para a base de dados
Aprovagdio de Crédito no CASO 1 e no CASO2.
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Aprovacio de Crédito

asseTn

Instincias

—e— Positivo —s— Negativo

Figura 5.3 — Classificagdo da Base de Dados Aprovagio de Crédito pelo algoritmo da Pseudo-

Inversa Matriz

o_de Crédito

aci

Aprov

1.1

§IS5U])

1

-Q.

ancia

Inst

—m— Negativo |

ositvo

B,

Figura 5.4 - Classificagdo da Base de Dados Aprovagio de Crédito pelo algoritmo da Regra

Delta
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5.5 - Apresenta¢do dos Resultados Base de Dados "Predicdo de Sinais de

Vibragdo"

5.5.1 - Tabela com Resultados

A tabela 5.3 apresenta o Erro Médio Quadratico (RMSE) e a percentagem de

padrdes classificados correta e incorretamente para base Predicdo de Sinais de Vibragdo

para 0 CASO 1 e para 0 CASO 2.

ALGORITMO | RMSE FCORR
Casol 0,003047 0,7533
Cas02 0,001849 0,7671

Tabela 5.3 — Medidas de Precisdo dos Resultados para a Base de Dados “Predi¢do de

3.5.2 - Hustracdo da Predicdo

Sinais de Vibragdo”

Os graficos de 5.5 a 5.14 ilustram a precisio obtida para os a base de dados

Predicdo de Sinais de Vibragdo para o CASO 1 € CASO 2.

Considera-se, para todos os graficos deste item, que as letras maiusculas

representam os valores reais e as minusculas, os valores desejados.
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Figura 5.8 — Classificagio da Base de Dados Predigdo de Sinais de Vibragdo pelo algortmo da
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3.6 - Andlise dos Resultados

Comparando-se os resultados obtidos pelos dois algoritmos para a mesma base
de dados, observa-se que ndo ha diferengas significativas entre os resultados alcangados.
Analisando-os, para cada base de dados através das tabelas e graficos apresentados no

itens 5.3, 5.4 e 5.5, verifica-se que:

= Base de Dados IRIS

A classificagio correta de todos os padrdes pelo algonitmo que utiliza a Regra
Delta para estimar os pesos. Para o algoritmo da Pseudo-Inversa Matriz o erro € de

apenas 1,9% na classificagdo dos padrdes.

Observa-se, desta forma, que os resultados alcangados pelos dois algoritmos sdo
praticamente os mesmos. Verifica-se tambem, que as duas redes possuem configuragdes
bem proximas, em relagdo ao numero de fungdes de bases radiais usadas. Destaca-se
porém, a utilizagdo da tangente hiperbolica na camada de saida da rede pertencente ao
CASO 2. A aplicagio da tangente hiperbolica € certamente, neste caso, a explicagdo para

o ajuste mais preciso obtido pelo algoritmo da Regra Delta.

= Base de Dados Aprovagio de Crédito

A classificagdo correta de 89,03% dos padrdes para o algoritmo da pseudo-
inversa matriz e 87,93% para o algoritmo da Regra Delta. Pode-se verificar que a
configuragio da rede para o CASO 1 possui 30 fungdes de base radial na camada
escondida e fungdes de transferéncia linear na camada de saida. A configurago adotada
para o CASO 2 possui 50 funges de base radial na camada escondida, e a fungdo de

transferéncia aplicada as unidades da camada de saida ¢ a sigmoide.

Observa-se que, embora a rede do CASO 2 tenha mais fungbes de base radial e,
portanto, € maior que a rede do CASO 1, esta alcangou resultado ligeiramente superior

ao obtido pelo algoritmo da Regra Delta (CASO 2).
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o> Base de Dados Predicdes de Sinais de Vibracio

O erro médio quadritico e o grau de correlagdo obtidos pelos dois algoritmos
podem ser considerados como muito bons. Verifica-se facilmente pelos graficos do item
5.5, que sio poucos os pontos em que o resultado desejado € o predito ndo estdo

totalmente superpostos.

Observa-se que a rede montada para o aigoritmo da Pseudo-Inversa Matriz
contém 198 funcdes de base radial na camada escondida e fungao de transferéncia linear

na camada de saida.

A configuragdo da rede para o algoritmo da Regra Delta fez-se com 52 fungdes
de base radial na camada escondida e utilizando-se a sigmoide como fungdo de

transferéncia para a camada de saida.

Verifica-se que a rede construida para o CASO 2 ¢ consideravelmente menor do
que a rede configurada para o CAsO 1. Pode-se observar, entretanto, que 0s resultados
alcangados pelo algoritmo da Regra Delta s3o superiores aos obtidos pelo da Pseudo-

Inversa Matriz.
Atribui-se os resultados alcancados pelo algoritmo da Regra Delta a dois fatores:

» A capacidade do algoritmo “Dynamic K-Means”, em alocar com mais precisdo as

fungdes de base radial no espago vetorial de entrada,

» A aplicagdo da sigmoide como fungdio de transferéncia da camada de saida da rede.

5.7 - Resultados Numéricos Obtidos

Apresenta-se nas tabelas 5.4 4 5.15 os valores desejados e obtidos pela rede, bem

como a diferenga entre eles.

Os dados apresentados foram escolhidos aleatoriamente.
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5.7 1 - Base de Dados "Iris”

IRIS SETOSA IR1S VERSICOLOR IRIS VIRGINICA
Real |Estimado|Diferenga] Real |Estimado |Diferengaj Real Estimado |Diferenca
1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 0,96 0,04 0,00 0,04 -0,04 0,00 0,00 0,00
1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 1,00 0,88 0,12 0,00 0,12 -0,12
0,00 0,00 0,00 1,00 0,96 0,04 0,00 0,04 -0,04
0,00 0,00 0,00 1,00 0,54 0,46 0,00 0,46 -0,46
0,00 0,00 0,00 1,00 0,75 0,25 0,00 0,25 -0,25
0,00 0,01 -0,01 1,00 0,97 0,03 0,00 0,02 -0,02
0,00 -0,01 0,01 1,00 1,04 -0,04 0,00 -0,04 0,04
0,00 0,00 0,00 0,00 -0,06 0,06 1,00 1,06 -0,06
0,00 0,00 0,00 0,00 0,02 -0,02 1,00 0,97 0,03
0,00 0,00 0,00 0,00 -0,07 0,07 1,00 1,07 0,07
0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 -0,01 1,00 0,99 0,01
0,00 0,00 0,00 0,00 0,32 -0,32 1,00 0,68 0,32
0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 -0,01 1,00 0,99 0,01
0,00 0,00 0,00 0,00 0,19 -0,19 1,00 0,82 0,18

Tabela 5.4 — Resultados do CASO 1
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IRIS SETOSA IRIS VERSICOLOR IRIS VIRGINICA
Real |Estimado |Diferenca] Real |Estimado |Diferenga Real |Estimado [Diferenca
1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 0,99 0,01 0,00 0,01 -0,01 0,00 0,01 -0,01
1,00 1,01 -0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 1,02 -0,02 0,00 -0,01 0,01 0,00 -0,02 0,02
1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,00 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -0,01 0,01
1,00 0,99 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 -0,01
0,00 -0,03 0,03 1,00 1,00 0,00 0,00 0,01 -0,01
0,00 -0,02 0,02 1,00 0,97 0,03 0,00 0,03 -0,03
0,00 0,00 0,00 1,00 0,99 0,01 0,00 0,00 0,00
0,00 0,00 0,00 1,00 0,95 0,05 0,00 0,03 -0,03
0,00 0,03 -0,03 1,00 0,94 0,06 0,00 0,05 -0,05
0,00 0,02 -0,02 1,00 1,07 -0,07 0,00 -0,07 0,07
0,00 -0,02 0,02 1,00 0,87 0,13 0,00 0,13 0,13
0,00 0,01 -0,01 0,00 -0,07 0,07 1,60 1,05 -0,05
0,00 -0,02 0,02 0,00 -0,05 0,05 1,00 1,02 -0,02
0,00 -0,02 0,02 0,00 0,07 -0,07 1,00 0,95 0,05
0,00 0,01 -0,01 0,00 -0,07 0,07 1,00 1,05 -0,05
0,00 0,01 -0,01 0,00 0,21 -0,21 1,00 0,80 0,20
0,00 0,01 -0,01 0,00 0,01 -0,01 1,00 0,99 0,01

Tabela 5.5 — Resultados do CASO 2
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5.7.2 - Base de Dados "Aprovacdo de Crédito”

APROVADO NAO APROVADO
Real |Estimado |Diferenca] Real |Estimado|Diferenca
1,00 0,96 0,04 0,00 0,04 -0,04
0,00 0,10 -0,10 1,00 0,90 0,10
1,00 0,95 0,05 0,00 0,05 -0,05
1,00 0,93 0,07 0,00 0,07 -0,07
1,00 0,98 0,02 0,00 0,02 -0,02
0,00 0,35 -0,35 1,00 0,65 0,35
1,00 0,92 0,08 0,00 0,08 -0,08
0,00 0,05 -0,05 1,00 0,95 0,05
1,00 0,97 0,03 0,00 0,03 -0,03
1,00 0,99 0,01 0,00 0,01 -0,01
0,00 0,19 -0,19 1,00 0,81 0,19
0,00 0,41 0,41 1,00 0,59 0,41
1,00 0,94 0,06 0,00 0,06 -0,06
0,00 0,05 -0,05 1,00 0,95 0,05
0,00 0,01 -0,01 1,00 0,99 0,01
1,00 0,93 0,07 0,00 0,07 -0,07
0,00 0,01 -0,01 1,00 0,99 0,01
0,00 0,16 0,16 1,00 0,84 0,16
1,00 0,96 0,04 0,00 0,04 -0,04
0,00 0,93 -0,93 1,00 0,07 0,93

Tabela 5.6 — Resultados do CASO 1
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APROVADO NAO APROVADO
Real |Estimado|Diferencal Real | Estimado Diferenga
1,00 1,06 -0,06 0,00 -0,06 0,06
0,00 0,06 -0,06 1,00 0,93 0,07
1,00 0,71 0,29 0,00 0,31 -0,31
0,00 0,06 -0,06 1,00 0,96 0,04
1,00 0,81 0,19 0,00 0,22 -0,22
1,00 1,01 -0,01 0,00 -0,02 0,02
1,00 1,09 -0,09 0,00 -0,09 0,09
1,00 0,42 0,58 0,00 0,58 -0,58
1,00 0,83 0,17 0,00 0,17 0,17
0,00 0,28 -0,28 1,00 0,72 0,28
1,00 0,93 0,07 0,00 0,08 -0,08
0,00 0,18 -0,18 1,00 0,82 0,18
1,00 1,01 -0,01 0,00 0,00 0,00
1,00 1,01 -0,01 0,00 -0,02 0,02
0,00 0,36 -0,36 1,00 0,63 0,37
0,00 0,49 -0,49 1,00 0,51 0,49
0,00 0,37 -0,37 1,00 0,65 0,35
0,00 0,26 -0,26 1,00 0,75 0,25
0,00 0,19 -0,19 1,00 0,82 0,18
0,00 0,04 -0,04 1,00 0,97 0,03

Tabela 5.7 — Resultados do CASO 2
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5.7.3 - Base de Dados "Predicdo de Sinais de Vibracdo "

A B C
Real |Estimado |Diferenca] Real |Estimado Diferenca] Real Estimado | Diferenga
6,75 6,83 -0,08 3,82 3,88 -0,06 2,74 2,74 0,00
7,18 7,12 0,06 4,63 4,66 -0,03 2,69 2,68 0,01
6,86 6,61 0,25 4,87 3,92 0,95 2,82 2,74 0,08
6,71 6,40 0,31 4,02 3,96 0,06 2,87 2,85 0,02
6,59 6,48 0,11 3,84 3,95 -0,11 2,83 2,81 0,02
6,92 6,54 0,38 472 3,59 1,13 2,78 2,79 0,01
6,66 6,24 0,42 4,60 3,80 0,80 2,74 2,82 -0,08
6,77 6,82 -0,05 4,17 430 0,13 2,70 2,70 0,00
6,07 6,09 -0,02 4,24 448 -0,24 2,65 2,79 -0,14
6,00 6,02 -0,02 3,98 3,52 0,46 2,65 2,67 -0,02
5,49 5,57 -0,08 3,33 3,51 -0,18 2,717 2,77 0,00
6,43 6,53 -0,10 3,66 4,09 -0,43 2,73 2,69 0,04
7,69 7,44 0,25 4,79 4,40 0,39 2,57 2,61 -0,04
6,97 6,60 0,37 5,21 5,06 0,15 2,76 2,75 0,01
7,38 7,20 0,18 5,94 6,57 -0,63 2,64 2,61 0,03
6,31 6,69 -0,33 5,10 5,27 -0,17 2,83 2,81 0,02
6,31 6,44 -0,13 5,10 5,42 -0,32 2,82 2,81 0,01
7,02 6,86 0,16 5,34 5,10 0,24 2,92 2,90 0,02
5,92 6,06 -0,14 3,88 429 -0,41 2,92 2,94 -0,02
5,87 5,93 -0,06 6,45 6,12 0,33 3,09 3,09 0,00

Tabela 3.8 — Resultados do Caso 1
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D E ¥
Real |Estimado{Diferenca] Real |EstimadoDiferen¢aj Real |Estimado|Diferenca
1,31 1,28 0,03 7,96 7,98 -0,02 22,68 22,12 0,56
1,21 1,23 -0,02 7,69 1,29 0,40 21,19 20,65 0,54
1,31 1,20 0,11 7,96 7,67 0,29 21,83 22,89 -1,06
1,22 1,22 0,00 8,27 8,00 0,27 2429 | 2539 1,10
1,29 1,23 0,06 7,95 8,48 -0,53 23,29 2422 -0,93
1,27 1,26 | 0,01 9,04 8,14 0,90 23,80 23,81 -0,01
1,21 1,26 -0,05 8,80 8,07 0,73 24,26 24,02 0,24
1,24 1,25 -0,01 3,21 3,21 0,00 23,82 23,86 -0,04
1,21 1,18 0,03 7,60 7,54 0,06 2272 | 23,44 0,72
1,12 1,18 -0,06 6,96 6,85 0,11 22,91 22,17 0,74
1,24 1,24 0,00 6,53 6,70 0,17 2455 | 24,92 0,37
1,22 1,16 0,06 7,63 7,32 0,31 22,66 22,50 0,16
0,92 0,97 -0,05 8,00 8,05 0,05 22,84 22,51 0,33
1,05 1,05 0,00 7,53 7,52 0,01 24,36 2482 -0,46
1,05 1,01 0,04 7.18 6,95 0,23 2159 | 22,32 0,73
1,21 1,13 0,08 7,65 7.49 0,16 2414 | 22,97 1,17
1,04 1,05 -0,01 6,46 6,86 -0,40 21,64 21,68 -0,04
1,06 1,09 -0,03 7,75 7,53 0,22 23,14 23,35 -0,21
1,14 1,11 0,03 8,04 7,89 0,15 25,00 24,95 0,05
1,28 1,27 0,01 927 936 0,00 | 2827 | 27,65 0,62

Tabela 5.9 — Resultados do CASO |
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G H 1
Real |Estimado |Diferencal Real |Estimado |Diferenca] Real |Estimado|Diferenca
1,67 1,63 0,04 1,87 1,86 0,01 3,07 3,10 -0,03
1,55 1,56 -0,01 1,85 1,81 0,04 3,03 2,99 0,04
1,36 1,33 0,03 2,18 2,11 0,07 3,12 3,14 -0,02
1,61 1,61 0,00 2.29 2,31 -0,02 3,39 3,42 0,03
1,44 1,55 0,11 1,94 2,02 -0,08 3,01 3,19 0,18
1,51 1,47 0,04 2,14 1,94 0,20 3,22 3,23 -0,01
1,51 1,57 -0,06 2,03 1,91 0,12 3,10 3,21 -0,11
1,50 1,45 0,05 2,03 2.04 0,01 3,18 3,20 0,02
1,48 1,72 -0,24 1,71 1,68 0,03 3.08 3,17 -0,09
1,60 1,54 0,06 1,85 1,57 0,28 3,19 311 0,08
1,65 1,68 -0,03 1,77 1,83 0,06 337 3 41 0,04
1,52 1,54 -0,02 1,70 1,74 -0,04 3,18 3,15 0,03
1,45 1,56 -0,11 1,98 1,97 0,01 3,05 3,00 0,05
1,84 1,85 0,01 1,01 1,99 0,08 318 3,16 0,02
1,63 1,68 -0,05 1,49 1,58 -0,09 2,95 2,92 0,03
1,81 1,84 0,03 1,65 1,55 0,10 3,16 3,08 0,08
1,82 1,82 0,00 1,36 1,40 0,04 2,92 2,99 0,07
1,89 1,89 0,00 1,45 1,44 0,01 3,13 3,11 0,02
2,06 2,07 -0,01 1,49 1,49 0,00 3,30 3,30 0,00
2,10 2,11 -0,01 2,07 2,04 0,03 3,61 3,56 0,05

Tabela 3.10 — Resultados do CASO 1
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J K L
Real |Estimado |Diferenca] Real |Estimado|Diferenca| Real |Estimado |Diferenca
2,08 2,02 0,06 0,26 0,25 0,01 0,67 0,67 0,00
2,01 2.01 0,00 0,25 0,26 -0,01 0,66 0,63 0,03
2,19 2,04 0,15 0,25 0,27 -0,02 0,58 0,60 -0,02
2,53 248 0,05 0,22 0,25 -0,03 0,42 0,48 0,06
1,83 2,06 0,23 0,28 0,27 0,01 0,68 0,63 0,05
2,12 2,05 0,07 0,29 0.28 0,01 0,63 0,61 0,02
1,96 2,09 -0,13 0,29 0,27 0,02 0,66 0,60 0,06
2,04 2,05 0,01 027 0,27 0,00 0,63 0.63 0,00
1,98 2,17 0,19 0,28 0,26 0,02 0,64 0,61 0,03
2,09 2,02 0,07 0,26 0,27 -0,01 0,52 0,60 -0,08
2,38 2.43 -0,05 0,24 0,24 0,00 0,52 0,52 0,00
2,07 2,01 0,06 0,28 0,27 0,01 0,63 0,62 0,01
1,88 1,83 0,05 0,33 0,35 0,02 0,63 0,63 0,00
2,22 2,18 0,04 0,27 0,27 0,00 0,53 0,54 0,01
1,81 18 | -0,05 0,25 0,25 0,00 0,71 0,69 0,02
2,26 2,08 0,18 0,26 0,26 0,00 0,60 0,61 0,01
2,02 2,05 -0,03 0,23 0,24 -0,01 0,68 0,69 -0,01
2,26 2,26 0,00 0,24 0,23 0,01 0,69 0,70 -0,01
2,43 2.44 -0,01 0,25 0,24 0,01 0,63 0,63 0,00
2,87 2,82 0,05 0,22 0,22 0.00 0,56 0,55 0,01

Tabela 5.11 — Resultados do CASO 1
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A B C
Real |Estimado |Diferenca] Real |Estimado|Diferencaj Real |Estimado Diferenca
6,39 6,58 -0,19 4,99 447 0,52 2,78 2,75 0,03
6,48 6,49 -0,01 4,85 4,82 0,03 2,88 2,719 0,09
6,11 6,41 -0,30 5,87 4,01 1,86 2,93 2,71 0,22
6,65 6,54 0,11 1,29 351 -2,22 2,58 2,75 -0,17
5,76 6,43 -0,67 6,4] 3,83 2,58 2,98 2,74 0,24
6,06 6,46 -0,40 4,65 3,90 0,75 2,93 2,72 0,21
5,84 6,51 -0,67 5,00 4,01 0,99 3,05 2,78 0,27
5,93 6,50 -0,57 3,87 3,88 -0,01 2,91 2,72 0,19
6,25 6,52 -0,27 4,51 3,91 0,60 2,92 2,71 0,21
5,43 6,44 -1,01 6,03 4,01 2,02 2,98 2,72 0,26
4,95 6,52 -1,57 5,77 3,86 1,91 2,98 2,74 0,24
5,71 6,42 -0,65 5,98 4,05 1,93 3,06 2,73 0,33
5,98 6,51 -0,53 492 3,88 1,04 2,98 2,74 0,24
6,83 6,56 0,27 457 3,74 0,83 2,99 2,71 0,28
6,47 6,57 -0,10 5,54 3,94 1,60 3,07 2,717 0,30
6,07 6,52 -0,45 5,05 3,92 1,13 3,03 2,78 0,25
51N 6,33 -0,62 5,30 3,89 1,41 3,02 2,74 0,28
6,10 6,44 -0,34 4,74 3,87 0,87 2,96 2,73 0,23
5,45 6,35 -0,90 6,44 3,92 2,52 2,99 2,73 0,26
6,48 6,49 -0,01 4,25 3,87 0,38 2,91 2,72 0,19

Tabela 5.12 - Resultados do CASO 2
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b E F
Real |Estimado!Diferenca] Real |Estimado |Diferencaj Real |Estimado|Diferenca
1,13 1,12 0,01 6,86 7,24 -0,38 21,89 22,94 -1,05
1,10 1,16 -0,06 7,83 7,44 0,39 21,64 22,95 -1,31
1,10 1,17 0,07 6,56 7.48 0,92 2450 | 23,58 0,92
1,08 1,20 -0,12 7,30 7,94 -0,64 20,25 22,89 -2,64
1,19 1,20 -0,01 8,96 7,85 1,11 29,73 23,45 6,28
1,15 1,19 -0,04 7,57 1,76 -0,19 25,38 23,15 2,23
1,21 1,23 -0,02 8,53 3,28 0,25 26,86 24,43 2,43
1,14 1,20 -0,06 7,62 7,19 -0,17 23,85 22,97 0,98
1,07 1,20 -0,13 6,88 7,75 -0,87 22,75 22,78 -0,03
123 1,21 0,02 8,94 7,87 1,07 27,76 | 23,68 4,08
115 1,23 -0,08 8,56 8,04 0,52 28,96 23,42 5,54
1,22 1,23 -0,01 9,63 8,09 1,54 27,34 24,09 3,25
1,19 1,23 -0,04 8,61 8,13 0,48 25,56 23,80 1,76
1,19 1,23 -0,04 9,03 7,94 1,09 23,97 23,33 0,64
1,18 1,23 -0,05 9 84 8,38 1,46 2570 | 24,39 1,31
1,22 1,22 0,00 8,37 8,15 0,72 27,73 23,75 3,98
1,28 1,20 0,08 9,05 7,84 1,21 21,77 23,94 3,83
1,16 1,21 -0,05 8,44 7,85 0,59 25,14 23,38 1,76
1,21 1,21 0,00 9,29 7,80 1,49 29,74 23,76 5,98
1,13 1,20 -0,07 8,34 7,7} 0,63 23,31 23,12 0,19

Tabela 5.13 — Resultados do CASO 2




G H 1
Real |Estimado |Diferenca} Real |Estimado|Diferencal Real |Estimado|Diferenca
1,72 1,70 0,02 1,38 1,59 -0,21 3,02 3,02 0,00
1,86 1,74 0,12 1,36 1,66 -0,30 3,02 3,03 -0,01
2,16 1,61 0,55 1,51 1,72 -0,21 3,19 3,30 -0,11
1,72 1,61 0,11 0,55 1,70 -1,15 3,63 3,28 0,35
2,07 1,59 0,48 2,05 1,84 0,21 3,79 3,28 0,51
2,04 1,58 0,46 1,52 1,78 -0,26 3,39 3,23 0,16
2,14 1,55 0,59 1,83 2,02 -0,19 3,44 3,25 0,19
2,02 1,58 0,44 1,42 1,76 -0,34 3,23 3,21 0,02
1,95 1,56 0,39 1,47 1,78 -0,31 3,06 3,16 -0,10
2,07 1,50 0,57 1,91 1,92 -0,01 3,48 3,16 0,32
2,20 1,52 0,68 2,10 1,91 0,19 3,68 3,20 0,48
2,01 1,47 0,54 2,10 1,97 0,13 3,52 3,18 0,34
2,04 1,50 0,54 1,79 1,95 -0,16 3,42 3,21 0,21
1,91 1,42 0,49 1,68 2,01 -0,33 3,28 3,14 0,14
1,95 1,45 0,46 1,92 2,05 -0,13 3,48 3,22 0,26
2,11 1,59 0,52 1,99 1,92 0,07 3,53 3,25 0,28
2,08 1,59 0,49 2,03 1,90 0,13 3,51 3,30 0,21
2,07 1,55 0,52 1,52 1,85 -0,33 3,32 3,22 0,10
2,07 1,56 0,51 2,17 1,88 0,29 3,72 3,26 0,46
1,89 1,54 0,35 1,57 1,86 -0,29 3,21 3,15 0,06

Tabela 5.14 — Resultados do CASO 2
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J K L
Real |Estimado |Diferenca| Real |Estimado|Diferenga| Real |Estimado|Diferenga
2,08 1,98 0,10 0,22 0,26 -0,04 0,73 0,64 0,09
1,93 2,05 -0,12 0,24 0,26 -0,02 0,71 0,63 0,08
2,54 2,17 0,37 0,21 0,27 -0,06 0,53 0,58 -0,05
1,76 2,06 -0,30 0,33 0,28 0,05 0,72 0,60 0,12
3,18 2,15 1,03 0,22 0,27 -0,05 0,49 0,58 -0,09
2,57 2,10 0,47 0,24 0,27 -0,03 0,60 0,59 0,01
2,74 2,14 0,60 0,21 0,28 -0,07 0,59 0,59 0,00
2,35 2,08 0,27 0,25 0,27 -0,02 0,66 0,60 0,06
221 2,04 0,17 0,24 0,27 0,03 0,70 0,60 0,10
2,84 2,04 0,80 0,22 027 0,05 0,58 0,61 -0,03
3,12 2,08 1,04 0,19 0,27 -0,08 0,51 0,59 -0,08
2,74 2,02 0,72 0,22 0,27 -0,05 0,54 0,63 -0,09
2,52 2,08 0,44 0,23 0,27 -0,04 0,60 0,60 0,00
2,11 2,06 0,05 0,23 0,27 -0,04 0,78 0,63 0,15
2,47 2,08 0,39 0,22 0,28 -0,06 0,63 0,61 0,02
2,79 2,14 0,65 0,21 0,27 0,06 0,59 0,58 0,01
2,82 2,20 0,62 0,21 0,27 -0,06 0,58 0,56 0,02
2,41 2,10 0,31 0,23 0,27 -0,04 0,64 0,59 0,05
3,12 2,15 0,97 0,18 0,27 -0,09 0,50 0,58 -0,08
2,11 2,08 0,03 0,22 0,27 -0,05 0,75 0,61 0,14

Tabela 3.15 — Resultados do CASO 2
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6 - CONCLUSAQO

As Redes Neurais com Func¢io de Base vem despertando grande interesse desde
os trabalhos iniciais de Broomhead ¢ Lowe e de Moody e Darken. Atualmente ja ha
disponivel uma razoavel base teorica sobre o assunto, bem como, um conjunto de
resultados em aplicagbes praticas. Os avangos nas pesquisas, sobre o assunto,
possibilitam a aplicagdo com sucesso das RBFN's em reconhecimento de padrdes,
classificagdo, regressio, predigdo de séries temporais, reconhecimento de imagens e em

modelagem de fenémeno de cognicio. [8, 13, 21, 22]

Os resultados alcangados neste trabalho com a aplicagdo de softwares que

utilizam os algoritmos da pseudo-inversa matriz e da regra delta, mostram que:

= As redes neurais com fungio de base radial alcangam resultados com excelente

grau de precisdo ¢ treinamento bem rapido, se comparados a outros modelos;

= Algoritmos de clusterizagio com habilidade de alocar mais adequadamente as
fungdes de base radial no espago vetorial de entrada - independentes das
condigbes de inicializagdo -, permitem configuragdes de redes que alcangam

resultados mais precisos;

= A utiliza¢do de fungdes ndo lineares na camada de saida possibilita o aumento

do desempenho da rede,
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= Pode-se construir redes menores que apresentam excelentes resultados. Para
tanto, é necessario que se tenha correta alocagdo das fungdes de base radial no

espaco vetorial de entrada;

= As redes neurais com fun¢io de base radial podem ser uma interessante
alternativa aos Multi Layer Perceptron, pois podem ser treinadas com muito

mais rapidez e excelente performance nos resultados.

Fundamentado no desenvolvimento deste trabalho, propde-se a elaboragio de
alguns trabalhos tedricos e de experimentagio pratica para as Redes Neurais com

Fungido de Base Radial:

= Aprofundar os estudos a partir do artigo "Learnning without local minima in
Radial Basis Function", objetivando desenvolver algoritmos que alcancem com

rapidez o minimo da fung¢do custo para algumas classes de RBFNs; [13, 28]

= Aplicagio de Algoritmos Genéticos para determinagdo da configuragio e dos

parametros otimos das RBFN's;

= Desenvolvimento de trabalhos para extragio de regras fuzzy das RBFN's,

levando-se em conta o carater local das fungSes de base radial;

= Elaboracio de estudos para treinamento das Redes Neurais com Fung¢io de Base

Radial com Regras Fuzzy; [6, 22]

= Aprofundamento no campo da teoria da regularizagéo afim de obter, através da

algebra linear, os pardmetros 6timos das redes; [29, 30, 31, 32]

= Comparar o desempenho dos Multi Layer Perceptron com as Redes com

Fungdo de Base Radial com alocagdo dindmica de centros; [33]

= Desenvolver uma aplicagdo pratica para testar o desempenho dos algoritmos

Dynamic Competitive Learnning e o Dynamic Regression Tree; [20, 21]

= Testar o desempenho do algoritmo GNG-U (Growing Neural Gds with Utility
Criterion), desenvolvido para aplicagdo em bases de dados com distribuigdo

ndo estacionarias, como processos técnicos, bioldgicos e econdmicos. [34]
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