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Abstract— The technique of database classification as well as pattern recognition consists of applying a well-
trained algorithm with the purpose of separating or classifying classes of objects based on their information.
The result of this classification depends directly on the normalization of the data, the model used as several
other parameters well adjusted. This work presents a method for calculating the Gaussian radius in radial base
function networks, as well as its results applied to the benchmark databases. The results obtained are relevant,
compared to other methods in the literature.

Keywords— Neural Networks, Radial Basis, Lightning, Classification.

Resumo— A técnica de classificacido de base de dados bem como reconhecimento de padrées consiste em aplicar
determinado algoritmo bem treinado com o objetivo de separar ou classificar classes de objetos baseando-se em
suas informagdes. O resultado desta classificacdo depende diretamente da normalizacdo dos dados, do modelo
utilizado, assim como de vérios outros parametros bem ajustados. Neste trabalho é apresentado um método para

cédlculo do raio das gaussianas em redes de funcao de bases radiais, bem como seus resultados aplicados a bases
de dados de benchmark. Os resultados obtidos sao relevantes, comparados a outros métodos da literatura.
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1 Introducao

CALCULO DO RAIO EM REDES RBF BASEADO NA DISTANCIA MEDIA ENTRE

nio e ponto médio mais préximo, proposto por

De acordo com Haykin (2007) uma rede neural
tem sua arquitetura definida pelo nimero de ca-
madas, pelo nimero de nés em cada camada, pelo
tipo de conexao entre os nds e por sua topolo-
gia. Ao contrério de uma rede MLP (Multi layer
Perceptron) em que a funcdo de ativagao é base-
ada no produto do vetor de entradas e o vetor de
pesos, uma rede RBF (Radial Basis Function)
¢ fundamentada no cédlculo da distancia entre o
vetor de entradas e o centro da unidade. A rede
estard bem construida quando esse vetor de en-
tradas tem ativacao significativa feita por apenas
algumas unidades (fungoes) ocultas.

Uma rede RBF possui trés tipos de parame-
tros de cardter distinto: centros, variancias (largu-
ras) e pesos da camada de saida ( Haykin (1994)).

Diversos sao os métodos encontrados na li-
teratura para determinagao dos centros. Pode-
se defini-los de maneira aleatéria ou através de
clustering, utilizando métodos como o k-means
proposto por Hartigan and Wong (1979), SOM
(Self Organizing Maps) proposto por Kohonen
(1998), OLS (Ortogona Least Squares) proposto
por Chen et al. (1991), FCM (Fuzzy C-Means)
proposto por Bezdek et al. (1984) e algoritmos
genéticos.

Para célculo do raio, existem vérios métodos,
como o que utiliza a distancia maxima entre os
centros proposto por Haykin (1994); o que utiliza
o desvio padrao de cada agrupamento, sugerido
por Benoudjit et al. (2002); segundo um ajuste
iterativo, proposto por Verleysen and Hlavackova
(1994); e ainda a disténcia entre o centro do neurd-

Torres (2013).

O treinamento de uma rede RBF consiste em
ajustar os parametros a partir dos dados de en-
trada e consequentemente encontrar os pesos da
camada de saida, dado um resultado conhecido.

Apos o treinamento da rede, outra fase exis-
tente é a generalizagao que consiste na capacidade
de aproximar a funcao representada pelo conjunto
de dados. Uma dessas formas é a interpolagao
exata, onde é gerada uma rede RBF com um
neurénio para cada vetor de entrada, passando
exatamente por todos os pontos do conjunto de
dados, gerando consequentemente overfitting (Fi-
gura 1).

Entrada (x)

Figura 1: Overfitting

O objetivo deste trabalho é, utilizando uma
rede neural baseado em Funcao de base radial,



apresentar um novo método para célculo do raio
da fungao e aplicd-lo a bases de dados muito re-
ferenciadas na literatura. Para o desenvolvimento
deste trabalho utilizou-se 14 bases de dados que
foram retiradas a partir dos repositérios piiblicos
UCI benchmark repository ( Bache and Lichman
(2013)) e Keel Data Set Repository. Os resulta-
dos obtidos sao promissores, mostrando-se equiva-
lente a outros métodos da literatura e com menor
tempo de execucao.

O artigo estd estruturado a partir desta intro-
dugao, e conta na segunda secao com a explicagao
das redes RBF’s; na terceira secao sao apresenta-
dos trabalhos relacionados ao tema do artigo, onde
sao discutidas pesquisas envolvendo o calculo do
raio das fungoes gaussianas; na quarta secao sao
detalhadas as base de dados utilizadas bem como
o método proposto; na quinta se¢ao sao apresen-
tados os resultados obtidos, bem como uma dis-
cussao sobre eles; e por fim, na sexta segdo, as
bibliografias consultadas.

2 Radial Basis Function

Como discutido por Braga et al. (2000), fungoes
de base radiais representam uma classe especial de
fungoes nao-lineares cujo valor aumenta ou dimi-
nui de acordo com a distancia a um ponto central.

De acordo com Rumelhart (1986), as redes
de fungoes de base radial ou RBF’s sao mode-
los multi-camadas semelhantes aos modelos MLP
que sao assim distribuidas: camada de entrada,
na qual os padroes sao apresentados a rede; a ca-
mada intermedidria (inica escondida), onde sao
aplicadas as fungoes de ativacao (alta dimensio-
nalidade) e a camada de saida que utilizando uma
funcao linear, apresenta a resposta da rede ao pa-
drao informado.

X2

Camada
de Saida

Camada
de Camada
Entrada Intermediaria

Figura 2: Rede RBF

Como na Figura 2 e na Equacao (1), cada
um dos n componentes do vetor de entrada x sao
aplicados as fungoes de ativagdo ¢, cujas saidas
sao linearmente combinadas com pesos wj;, com j

variando de 1 a n. Para o caso de uma tnica saida
y = f(z), o mapeamento entrada-saida é dado por:

y=3 why(X) (1

onde h; representa a saida da camada escondida
tendo como entrada na rede o vetor X.
As funcoes de base radiais mais comuns so:
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Devido sua funcao de ativagao na camada
oculta, as redes RBF sao aproximadores universais
dado um numero suficiente de neuronios, pois de
acordo com Cover (1965), um problema de clas-
sificacao de padroes que, quando é transformado
para um espaco de maior dimensao é mais pro-
vavel ser linearmente separavel do que em espaco
de menor dimensao, tornando consequentemente
o problema mais simples de ser resolvido.

Separagao por hiperplanos Agrupamento por elipséides

Figura 3: Classificagao utilizando MLP e RBF

Como mostrado na Figura 3, ao contrério de
uma rede neural MLP que utiliza hiperplanos para
separar o espaco de entradas, uma rede com fun-
¢ao de ativagao RBF, por estar em um espaco de
alta dimensionalidade, utiliza elipséides para par-
ticionar esse espago.



3 Trabalhos Relacionados

Provenientes de pesquisa bibliogréfica nesta segao
sao apresentados 4 métodos para o calculo do raio
de cada gaussiana.

Assim como na determinacao dos centros, o
célculo dos raios pode ser realizado de diversas
formas, como proposto por Haykin (1994) em (6):

dmaz
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onde M ¢é o niimero de centros e dmaz ¢é a distan-
cia maxima entre todos os centros.

Outro método proposto, agora por Benoudjit
et al. (2002), consiste em determinar um fator es-
calar ¢ heuristicamente baseado no menor erro de
validagao multiplicado pelo desvio padrao de cada
agrupamento, como em (7):

v =qr; (7)
J4 Verleysen and Hlavackova (1994) propoe

calcular o valor do raio segundo um ajuste itera-
tivo, como em (8):

r(t+1) = (1= B@)r) + B{)2]z: — @)l (8)

onde 5 é um fator de adaptacao entre 0 e 1.

Em Torres (2013), o raio do neurénio da rede
é encontrado através da distancia entre o centro
do neur6nio e o ponto médio mais préximo a ele,
como mostrado em (9).

r = 2(mind(c;, Pap(j))), Vi € Py 9)

4 Meétodo Proposto

A rede foi construida utilizando-se na camada
oculta a funcao gaussiana, representada pela
Equagao (3), para ativagdo dos neurénios.

No desenvolvimento do método proposto foi
utilizado para definicao dos centros da rede o mé-
todo k-means proposto por MacQueen et al.
(1967) que consiste em dado um numero k de
agrupamentos, as posicoes de seus centros sao
ajustadas iterativamente.

Primeiramente sao iniciados os pontos de cada
agrupamento e em seguida, tais pontos sao atri-
buidos a um conjunto de dados, de forma que to-
dos dados pertencam ao agrupamento mais pré-
ximo.

A quantidade de centros utilizada variou para
cada base, visto que atingiu-se melhores resulta-
dos ao utilizar-se quantidade de centros diferentes.

Em um processo de aprendizagem de maquina
em uma rede neural, os dados sao divididos em
dois subconjuntos: treinamento e teste. O sub-
conjunto de treinamento é usado para obter uma
rede treinada para aquele conjunto de dados. Ob-
tido um modelo de rede treinada, é utilizado assim

o subconjunto de teste com o objetivo de verificar
a performance da rede, visto que esses dados nao
foram utilizados na fase anterior.

Definidos os centros, foi calculada a distan-
cia entre todos eles, obtendo-se posteriormente a
média das distancias. Com o conhecimento desta
média, foi realizada a média entre este resultado
e a menor distancia obtida pelo respectivo centro,
com o objetivo de aumentar a suavidade da gaus-
siana. O método proposto neste artigo é descrito
matematicamente como

1[{1¢ _
o=3 [(k Zdz> + mzn(di)] (10)

onde d; representa a distancia entre os centros das
gaussianas.

A partir desse cédlculo, aplicou-se o resultado
alcancado para cada centro, a funcao da gaussi-
ana, obtendo-se a saida de cada neurdnio da ca-
mada escondida para os dados de treinamento.
Obteve-se entao o vetor de pesos, que consiste na
multiplicacao entre a inversa da matriz de saida
da camada escondida, e a saida dos dados de trei-
namento y,,, conforme a Equagao (11).

w1 h(||z1—z1|]) - .. h(||z1—2n]]) Y1
w2 h(llzz—z1]]) ... h(|lzz—znl]) Y2

= . . . . (11)
Wn h(llzn—z1[]) ... h(||zn—zn]]) Yn

Foi definido como critério de parada o nimero
maximo de iteracoes e nomeado o método como

MM-RBF.

5 Resultados e Discussao

Para definicdo dos conjuntos de treinamento e
teste foi utilizado o método cross-validation
( Kohavi et al. (1995)) que divide a base de da-
dos em k partes (folds). A partir dessa divisdo,
k — 1 partes sao utilizadas para o treinamento e
1 parte é usada para teste. Essa operagao é repe-
tida k vezes, garantindo que todas as partes serao
utilizadas como dados de teste.

5.1 Base de Dados

Foram utilizadas 14 bases de dados para realizagao
dos testes. Tais bases, disponibilizadas por Ba-
che and Lichman (2013), foram selecionadas em
sua maioria a partir do repositorio publico UCT
benchmark repository. Apenas a base de dados
Appendicitis data set foi retirada do sitio Keel
Data Set Repository. FEstas bases de dados sao
referenciadas em diversas pesquisas trabalhos na
literatura, o que as torna um 6timo benchmark
para este trabalho. Foram utilizadas:

e Appendicitis data set (append);
e Banknote Authentication (bank);



e Blood Transfusion (blood);

e Bupa liver disorders (bupa)

o Connectionist Bench Sonar (sonar);
o Fertility (fertil);

e Haberman’s Survival (haberm)

e Indian Liver Patient (ilpd);

e Jonosphere (ionosp);

e Parkinsons (parkins);

e Pima Indians Diabetes (diabet)

o Statlog Australian Credit (austr);
e Statlog Heart Disease (heart) e

o Wisconsin Breast Cancer (cancer).

Na Tabela 1, sao apresentadas para cada base
de dados o nimero de caracteristicas bem como o
nimero de amostras. Nota-se que ha uma grande
diversidade entre as bases utilizadas; visto que as
bases variam entre 3 e 60 caracteristicas, e entre
100 e 1372 amostras.

Tabela 1: Caracteristicas das bases de dados
Numero de Numero de

Bases ..
caracteristicas amostras
append 7 106
austr 14 690
bank 5 1372
blood 5 748
bupa 6 345
cancer 9 683
diabet 8 768
fertil 10 100
haberm 3 306
heart 13 270
ilpd 10 583
ionosp 34 351
parkins 22 195
sonar 60 208

Os experimentos foram realizados utilizando-
se a estratégia de validagao cruzada k- fold cross-
validation, adotando-se kK = 10. Foi calculado o
erro de teste para cada uma das 10 execugoes e
utilizada a média dos erros percentuais de clas-
sificacao. Este procedimento foi repetido 5 vezes
para cada base, com o objetivo de reduzir ainda
mais a variancia.

O método desenvolvido é comparado na Ta-
bela 2 com o RBF utilizando o menor raio, com
o classificador Support Vector Machine (SVM)
implementado utilizando o método LIBSVM pro-
posto por Chang and Lin (2011) com kernel
RBF, 0 = 1, e método para encontrar o hiper-
plano de separacao SMO (Sequential Minimal

Optimization). O trés métodos comparados fo-
ram desenvolvidos e executados na mesma ma-
quina, evitando assim diferengas computacionais.

Tabela 2: - Resultados: Médias das acuracias

Bases RBF SVM MMRBF
append 0.8855  0.8691 0.8882
austr 0.5580 0.8522 0.8696
bank 1 1 1
blood 0.7741  0.7567 0.7954
bupa 0.6402  0.6870 0.7424
cancer 0.9209 0.9707 0.9341
diabet 0.7342  0.7511 0.7800
fertil 0.8800 0.8800 0.8800
haberm 0.7576  0.7548 0.7555
heart 0.8407  0.8407 0.8519
ilpd 0.7185  0.6252 0.7236
ionosp 0.6410 0.9544 0.9459
parkins 0.8466  0.9282 0.8611
sonar 0.8026 0.8512 0.8271

Em negrito estao destacados os melhores re-
sultados para as bases testadas. Percebe-se que
o algoritmo proposto obteve bons resultados em
comparagao com outros métodos relevantes da li-
teratura.

Entre os resultados, destaca-se a precisao para
a base bupa onde o método proposto neste artigo
obteve em torno de 75% de acurécia, enquanto os
métodos RBF e SVM obtiveram em torno de 64%
e 68% respectivamente; destaca-se ainda como re-
levantes as acurdcias nas bases diabetes e ilpd
onde o método apresentou resultados considera-
velmente superiores ao método SVM, assim como
nas bases austr e ionosp que o método desenvol-
vido apresentou resultados consideravelmente su-
periores ao método RBF.

Tabela 3: Tempo computacional (ms)

Bases RBF MMRBF
append 15.52 15.30
austr 262.00 262.11
bank 361.09 401.01
blood 179.57 169.26
bupa 171.85 169.85
cancer 198.94 196.24
diabet 324.15 327.77
fertil 14.21 13.15
haberm 109.84 108.73
heart 93.89 90.54
ilpd 248.86 253.73
ionosp 343.93 342.92
parkins 73.67 73.55
sonar 125.98 125.45

A Tabela 3, apresenta uma comparagdo en-
tre o tempo computacional dos métodos RBF e
RBFMM. Como pode-se observar, o método pro-
posto neste artigo obteve tempo de execugao com-



putacional inferior ao método RBF em 10 das 14
bases utilizadas.

Para comparar os resultados obtidos, foi re-
alizado o teste estatistico Wilcoxon signed rank
test Wilcoxon (1945). O teste de Wilcozon é um
método nao-paramétrico utilizado para comparar
duas amostras nao-pareadas. As hipéteses para
realizagao do teste foram assim definidas:

e H, (Hipétese nula): Os classificadores sao
iguais;

e H; (Hipétese alternativa): Os classificadores
sao diferentes.

Como apresentado na Tabela 4, a comparagao
realizada pelo teste de Wilcoxon entre os métodos
RBF e RBFMM retornou p-value igual a 0.01827.
Sendo assim, com um nivel de significancia de 5%
rejeita-se a hipétese de igualdade entre os dois mé-
todos.

Ao realizar a comparagao entre os método
RBFMM e o método SVM percebe-se que o p-
value é maior que 0.05. Conclui-se entao, com um
nivel de significancia de 5%, que a hipétese nula
nao deve ser rejeitada, ou seja, o método desen-
volvido RBFMM mostrou-se equivalente ao SVM
neste dominio experimental.

Tabela 4: Resultado teste Wilcoxon

Método 1 Método 2 P-value
RBFMM RBF 0.01827926
SVM RBF 0.54994380
SVM RBFMM  0.21752083

6 Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou um novo método para
célculo do raio de cada gaussiana, baseado na
média e na menor distancia entre os centros.
Utilizou-se o k-means para definicao dos centros
e o cross-validation para treinamento e teste dos
dados. Foram utilizadas bases multivariadas co-
nhecidas da literatura, o que as torna um 6timo
benchmark para o trabalho.

Com os resultados preliminares apresentados,
comprova-se que este método apresentou-se equi-
valente a outros métodos da literatura. Como
neste trabalho adotou-se a quantidade de clusters
variados, em trabalhos futuros pretende-se otimi-
zar a escolha desse nimero baseado na melhor acu-
racia, aplicd-lo a mais bases de dados, comparé-lo
a mais métodos existentes na literatura e aplicar
diferentes métricas de desempenho, como a AUC
(Area under curve).
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