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rede a activagdo de um dos neuronios da camada de saida.
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, 1.e., entradas, funcBes de pertenca, regras condicionais e
. ~ conectivas difusas. No contexto presente, a rede ndo com-
, i.e., entradas, funcdes de pertenca, e
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83 (lin2) regras condicionais, conectivas difusas o . .
o desf uzificach ponto, a sua finalidade consiste na aprendizagem da estrutu-
0. ra. Somente na aprendizagem de pardmetros (Sec¢do 5.3.) a
rede incluird uma camada de desfuzificacao.
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cial acimado qual Mo para o primeiro grupo, acimado qual
Ainda em relacdo a questdo da eficiéncia computacional,
algoritmos iterativos do tipo k-means clustering [Moody e
Darken, 1989], tornam-se particularmente interessantes no
, ~ s ~ caso da sua aplicagdo ser efectuada no espago multidimen-
Ainda em relagdo a questdo [...
99 (lin 15) & d (-] sional de entrada-saida. Nesse caso, em cadaiteracéo ha que

Comparativamente & aprendizagem

procurar 0 centro mais proximo da nova amostra (definida
em O0™"), pelo que a complexidade computacional se torna
de ordem O(gNI). No entanto, sdo colocados alguns pro-
blemas relativamente a inicializacdo, bem como a robustez




bem como arobustez ao ruido.

De notar que a andlise efectuada é puramente qualitativa,
sendo importante aferir o custo de alguns factores, tal como
0 peso computacional de cadaiteracdo. Comparativamente a
aprendizagem
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122 (lin2)  [k-nearest neighbours k-means clustering
do ndimero de funcgdes de pertenca definidas para a variavel
em causa.
No caso da distancia minima entre fungdes ndo se verificar,
0S centros respectivos sdo alterados da forma que se segue
(5.85):
new __ CkR + C||_ _ a(Umax _Umin)
kR
do ndmero de fungdes de pertenca defi- 2 2
126 (lin 33) |nidas para avariavel em causa. (5.85)
O desenvolvimento de model os oo _ Ce +Cy a(U U min)
iL 2 2
Nesta situacdo, 0s novos centros terdo por referéncia a
média dos centros direito e esquerdo originais de cada fun-
¢do, a partir da qual os seus valores sdo alterados de acordo
com a disténcia minima definida.
O desenvolvimento de modelos
140 (lin 23)  |treino restringido, treino ndo restringido,
Legenda: pp - pagina lin - linha eq-equagdo fig - figura



